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RESUMO

SILVA, R. U. de A. Avaliacdo econdmica de projetos exploratdrios na camada do pré-sal:
uma abordagem por métodos de aprendizagem estatistica. 108f. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncias Econémicas) — Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

Esta dissertagdo utiliza métodos de aprendizagem estatistica, para estimar custos
operacionais e de investimento necessarios para a avaliacdo econdmica de prospectos
exploratorios petroliferos. Mediante as estimagdes do OPEX (operational expenditure) e do
CAPEX (capital expenditure) serdo preparados modelos de fluxo de caixa baseados nos
regimes fiscais de partilha de producdo e de concessdo. De posse desses resultados, também
sera feita uma comparacdo desta avaliacdo com resultados oriundos de outros trabalhos que
também realizaram a avaliacdo econdmica de projetos de producéo de petrdleo.

Palavras-chave: Avaliacdo econémica. Incerteza exploratoria. Aprendizagem estatistica.



ABSTRACT

SILVA, R. U. de A. Economic evaluation of exploratory projects in the pre-salt layer: an
approach using statistical learning methods. 108f. Dissertagcdo (Mestrado em Ciéncias
Econdmicas) — Faculdade de Ciéncias Econémicas, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

This dissertation uses statistical learning methods to estimate operating and capital
expenses used in the economic evaluation of oil exploration prospects. Based on the estimates
of OPEX (operating expenses) and CAPEX (capital expenses), cash flow models will be
prepared based on the production sharing contract and concession contract. With these results,
a comparison of this evaluation will also be made with results from other studies that also
carried out the economic evaluation of oil production projects.

Keywords: Economic evaluation. Exploratory uncertainty. Statistical learning.
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INTRODUCAO

Contexto e relevancia da pesquisa

Desde meados do século XX, uma das principais atividades econémicas no mundo é a
exploracdo de petréleo e gas natural. Ap6s o0 nascimento dessa industria, seus niveis de
relevancia, competitividade e lucratividade foram crescentes. Isso é comprovado pela lista das
maiores empresas de capital aberto no mundo, divulgada pela Forbes (2019), na qual a industria
de petréleo se colocou na terceira posi¢do em quantidade de empresas, perdendo apenas para o
setor financeiro e o setor de construcdo. O Brasil também se destaca nesta industria, com a
Petrobras se posicionando constantemente nas primeiras posi¢cdes na lista de maiores empresas
de capital aberto do pais.

Neste sentido, é primordial para que a industria continue pulsante, que as avaliacdes
econbmicas dos projetos sejam feitas da forma mais verossimil e representativa possivel,
levando em consideracdo todas as varidveis desta atividade. Com um bom planejamento e
esforco, é possivel reduzir bastante os imprevistos durante a vida de um projeto de
desenvolvimento da producdo de um campo ja descoberto. As ferramentas mais recentes,
auxiliadas pelo Project Management Body of Knowledge (PMBOK), contribuem para uma
gestdo de projetos cada vez mais eficiente e estruturada.

Porém, a exploracdo de petroleo possui uma especificidade relacionada ao
descobrimento dos recursos. Nem sempre se encontra petréleo ao perfurar uma locacdo. Uma
evidéncia disso é que apenas cerca de 30% dos pocos perfurados localizam hidrocarbonetos em
volumes viaveis para aproveitamento, conforme Kunjan (2016). Além disso, mesmo que haja
uma descoberta, ha uma incerteza relacionada a quantidade de petréleo no reservatorio. 1sso s6
fica claro apo6s a perfuracdo de uma quantidade suficiente de pocos de delimitacéo.

As avaliagdes de oportunidades exploratorias (possiveis acumulagbes de
hidrocarboneto) envolvem principalmente duas fontes de incerteza: incerteza da existéncia ou
ndo de petroleo e a incerteza com relagéo ao volume recuperavel da jazida. Estas incertezas se
aliam a outras, como precos futuros do petrdleo e produtividade da jazida.

Dessa forma, uma avaliagcdo econdémica pontual e deterministica, considerando valores

médios destas variaveis traz uma resposta que ndo representa satisfatoriamente os riscos da
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atividade. Ela negligencia alguns cenérios e acaba levando a uma tomada de decisdo que foi
suportada por uma avaliagcdo que ndo abordou todos os aspectos daquele projeto.

Este trabalho ira estimar modelos que consideram a incerteza destes parametros na
avaliacdo de economicidade de projetos exploratorios do pré-sal. Serdo comparadas
metodologias da area de aprendizagem estatistica com diferentes niveis de flexibilidade, para a
estimacdo dos custos de investimentos (CAPEX) e operacionais (OPEX), considerando
fendmenos como o trade-off entre viés e variancia e o overfitting.

Espera-se chegar a modelos, flexiveis ou ndo, que possuam uma forma funcional que
melhor represente os dados de CAPEX e OPEX. Mais ainda, que possibilitem realizar a
avaliacdo econdmica considerando as incertezas nos volumes esperados. Ou seja, cujo resultado
traduza as incertezas exploratdrias em incertezas relacionadas aos indicadores de
economicidade para suporte ao processo decisorio.

Objetivos

Este trabalho se propde a atingir trés objetivos:

1. Estimar modelos que expliquem a variagdo dos parametros utilizados na avaliagdo
econdmica de projetos exploratorios, utilizando metodologias com diferentes graus de
flexibilidade, da disciplina de aprendizagem estatistica (statistical learning);

2. Gerar uma distribuicdo de valor presente liquido (\VPL) a partir das variaveis obtidas,
que considere as incertezas das oportunidades exploratdrias, através de simulacao
usando os modelos estimados no item anterior;

3. Comparar com trabalhos de outros autores os resultados obtidos sob dois regimes

fiscais: concessao e partilha de producao.

A metodologia proposta nesta dissertacao possui limitacdes, principalmente associadas
a estimacéo dos parametros para utilizacdo na avaliacdo econémica e ao seu poder de explicacédo
das variaveis dependentes.

Além disso, uma avaliagdo convencional de um projeto de exploracdo de petroleo,
realizada por um especialista, demanda um longo trabalho. De maneira geral, envolve estudos
de reservatorios, estimativas de custos das diversas instalagcbes (sub-superficie, submarinas,
plataformas de producdo), escoamento da producdo, dentre outros. O modelo econométrico aqui
proposto certamente ndo poderd captar todas as disciplinas e o conhecimento de um avaliador,

nem dara uma resposta tao precisa quanto a avaliacdo dele. Porém, é preciso frisar que este ndo
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é 0 objetivo do trabalho, e sim estimar valores para as variaveis com base em informacdes
disponiveis para dar uma resposta mais rapida das possibilidades da oportunidade exploratdria.

Estrutura do trabalho

Além desta Introducédo, na qual estdo sendo abordados o contexto e os objetivos da
dissertacdo, este trabalho contém 5 capitulos.

No Capitulo 1 é feita uma revisao da literatura, na qual sdo apresentados os principais
trabalhos que discutem temas relacionados com a dissertacdo e que possam contribuir para o
entendimento da mesma. Também sdo revistas as metodologias de estimacdo que serdo
utilizadas no trabalho.

O Capitulo 2 dedicar-se-a a analise dos dados, explorando suas relacdes e propriedades.

O Capitulo 3 apresenta os modelos utilizados para a obtencao das variaveis necessarias
para o célculo do VPL e os resultados da estimacdo dos modelos. Além disso, também sera
detalhada a forma do célculo do VPL e as premissas utilizadas para construcdo do fluxo de
caixa.

O Capitulo 4 seré dedicado ao célculo do VPL e a analise dos resultados encontrados
comparando-0s com um caso real.

No quinto e ultimo Capitulo sdo apresentadas as conclusGes do trabalho e as

consideracdes finais.
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1. REVISAO DA LITERATURA

Esta revisdo da literatura sera dividida em duas partes. A primeira tratara das
especificidades da etapa de avaliacdo econdmica de oportunidades exploratdrias, feita da forma
tradicional e deterministica, incluindo as caracteristicas dos regimes de partilha de producéo e
de concessdo e suas respectivas tributacbes. E a segunda parte serd dedicada a revisdo dos
métodos estatisticos que serdo utilizados neste estudo e a exemplificacdo de aplicacdes no

contexto deste trabalho.

Além disso, para fins de contextualizacdo, o apéndice A se dedica a explanagdo da
metodologia de avaliacdo de oportunidades exploratérias da indUstria de Gleo e gas e porque a

incerteza destaca-se como um fato tdo relevante nesta etapa da cadeia petrolifera.

1.1 Avaliacdo econdbmica de prospectos exploratorios

Encontrar e caracterizar uma oportunidade exploratéria ndo € uma tarefa trivial. Da
mesma forma, as etapas para realizar uma avaliacdo econdmica completa também possuem uma

alta complexidade.

Em um primeiro momento, é preciso estimar o volume e a curva de produgédo daquela
acumulacdo que foi identificada. Ou seja, dada a média do volume recuperével obtida a partir
da distribuicdo de probabilidade, como este volume sera recuperado ao longo da vida desta
jazida.

Em geral, esta curva de producdo segue o formato da Figura 1, com um répido
crescimento, também chamado de ramp-up, até atingir um pico de produgéo logo no comeco

de sua vida, seguido por um declinio exponencial que permanece até que 0s custos operacionais

superem a receita do projeto.
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A Figura 1 ilustra alguns diferentes formatos possiveis de curvas de producédo para a
recuperacdo de um mesmo volume de 6leo. A tendéncia é que a curva siga estes modelos,

variando a rapidez com que se chega ao pico e a duracdo do projeto.
Figura 1 — Exemplos de curva de producdo
™\
. / \1

Y

10 16 20 26 30 35 40
Tempo [anos)

=
it

Fonte: Feygin e Ryzhik, 2001.

Li e Horne (2005) sugerem 4 modelos para realizar a estimacdo dessa curva: hiperbélico,
exponencial, harménico e Li-Horne, este Gltimo modelado em Li e Horne (2003). As
informac@es obtidas com as técnicas acima foram comparadas com dados de reservatorios de

diferentes permeabilidades.

Segundo este artigo, 0 método exponencial tende a subestimar as taxas de producao e o
harmdnico tende a superestimar estes valores. O modelo hiperbélico € um valor médio entre o0s
dois, conforme sera visto abaixo. E a metodologia Li-Horne obteve o melhor desempenho no
artigo mencionado, porém ele necessita de mais dados de entrada, como permeabilidade relativa

e pressdo capilar do reservatorio.

No modelo hiperbolico, a vazéo de producédo de cada ano depende da vazéo inicial, do
tempo decorrido desde o inicio da producéo e de duas constantes:

qi

(1)
(1+b*Dy )/

q(t) =
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onde, g; € a vazdo inicial, t é o tempo decorrido desde o inicio da producdo, e b,e D; sdo

constantes.
O modelo exponencial é um caso especial do que foi tratado anteriormente, no qual a
constante b é igual a zero:

a®) = @

E o0 harmonico é o caso em que a constante b é igual a 1:

_ i
1O =705 3)
O modelo Li-Horne parte da seguinte equacao:
t) = ! b 4

onde a, € uma funcdo obtida a partir da area, espessura, saturacdo de agua e da pressdo capilar,
e b, € funcdo da diferenca de densidade entre a fase agua e fase 6leo e da permeabilidade

relativa do reservatorio.

Conforme a formula de Li-Horne tenta traduzir, este formato caracteristico das curvas
de producéo resulta da diferenca das condi¢des de pressao, saturacdo de agua, dentre outros
fatores, ao longo da vida do projeto e de acordo com a explotacao dos fluidos.

Segundo a sociedade de engenheiros de avaliacdo de petroleo (SPEE, 2002) que divulga
boas praticas de avaliacdo de projetos de exploracdo e producdo de petroleo, existem duas
técnicas indicadas para estimar a curva de producdo, 0 método exponencial e o hiperbdlico.
Logo, um desses dois métodos seré escolhido para ser utilizado nesta dissertacdo. No topico 3.4

serdo detalhadas a metodologia e as premissas.

Em conjunto com a modelagem da curva de producdo, € preciso definir o tipo e
dimensionar a capacidade da unidade estacionaria de producao (UEP). S&o definidos também
a quantidade de pocos produtores e injetores e seus custos de perfuracdo e completacgéo,
quantidade de sondas para perfuracdo, a infraestrutura submarina e a infraestrutura de
interligacdo e de escoamento. Estes séo os grandes investimentos que compdem o CAPEX

(capital expenditure) para o desenvolvimento de um campo.

A capacidade da UEP deve ser suficiente para suportar o pico da producdo diaria

presente na curva de producdo. A expectativa de producdo deve ser condizente com a
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quantidade de pogos produtores e injetores. Além disso, a quantidade de pogos injetores esta
relacionada as condi¢des do reservatério. Por exemplo, em geral reservatdrios com baixa
pressdo devem ter uma quantidade maior de pocos injetores, para estimular o fluxo de
hidrocarboneto em dire¢do ao po¢o produtor. Reservatorios com alta concentracdo de CO»
também utilizam uma quantidade maior de injetores. Além disso, a decisdo de aproveitar

economicamente o gas produzido também afeta a decisdo de escoar esse gas ou reinjeté-lo.

Os custos de perfuracdo e de completacdo dependem principalmente da profundidade
em que esta o objetivo a ser alcancado e da litologia, o que esta relacionado também com o
tempo para perfuragdo do poco e consequente taxa de aluguel da sonda. A quantidade de sondas
de perfuracéo sera funcdo da distribuicdo dos pocos que irdo drenar o campo. Os barcos de
lancamento de linhas para conexao dos pogos a UEP sdo responsaveis por relevantes custos de
investimento. As defini¢bes dos tempos de perfuracdo, completacédo e interligacdo permitirdo
definir mais apropriadamente o cronograma de entrada de pogos e consequentemente a curva

de producéo.

Sobre a infraestrutura de escoamento, é preciso avaliar a proximidade com algum
gasoduto ja existente. Caso ndo exista, é preciso estimar o custo de constru¢cdo. Também deve-
se estimar o custo com navios aliviadores, que escoam a producdo até a costa, quando do uso

de um FPSO (Floating, Production, Storage and Offloading).

Suslick et al (2003), abordaram o desenvolvimento de reservatérios em aguas
ultraprofundas com presenca de Oleo pesado ao se aplicar a possibilidade de melhorias
tecnoldgicas para recuperacdo destes recursos. Eles expressaram o CAPEX em funcdo do
volume de 6leo, assim os valores ficaram entre 3,50 US$/bbl e 7,90 US$/bbl. Este artigo possui
a semelhanca com a presente dissertacdo por tratar de campos localizados em &aguas
ultraprofundas no Brasil. No proximo tdpico deste capitulo serdo apresentadas outras

estimativas para 0 CAPEX de um projeto de producéo.

Tambéem é preciso estimar o OPEX, que sdo 0s custos de manter a operacdo em
andamento. Em geral, os maiores custos sdo representados pelos custos de operacdo das UEPS
e dos pogos e custos de workover, que sdo intervengdes com foco no reparo de danos e

manutencdo (Soares, 2017).

Os custos operacionais podem depender de fatores diferentes dos utilizados para o
CAPEX, como volume produzido, tempo de producéo e custo de pessoal. No trabalho de
Lucchesi (2019) este custo ficou entre 8 US$/bbl e 12 US$/bbl. J& Suslick et al (2003) fez uma
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estimativa entre 2,00 US$/bbl e 3,78 US$/bbl. Essa diferenca pode estar relacionada as
diferentes amostras e realidades de producdo, além da diferenca temporal entre os trabalhos.

E importante destacar que os dois custos sofrem efeito de mercado e estdo sujeitos a
inflacdo, portanto pode haver uma diferenca nessa estimativa dependendo da época em que
foram calculados. Este é um dos fatores que explica a diferenca entre os valores encontrados
por diferentes artigos.

Segundo Surovtsev e Sungurov (2017), ha uma convencdo na engenharia de custos de
que estimar o OPEX anual como 4% do CAPEX total ndo é uma aproximacao ruim, porém nédo
foi encontrada base disso na literatura. Para testar essa hipdtese, os autores dividiram o OPEX
total pelo CAPEX total da amostra disponivel e obtiveram uma distribui¢éo log-normal com
média 3,4%, P90 de 1% e P10 de 6,6%. Assim, pelos dados disponiveis, esta pareceu uma boa

aproximacdo para 0 OPEX.

Verre, Guibileo e Cadegiani (2009) citam que esta aproximacao é feita frequentemente,
sem mencionar o percentual utilizado. Porém, afirmam que esta forma de estimag&o ndo possui
acuracia e ndo é relacionada com as especificidades do projeto. Assim, eles propdem uma
estimativa com base na metodologia de custeio ABC, chamada também de custeio baseado em
atividades. Esta forma de célculo sugere que o avaliador faca a estimativa para cada tipo de
atividade, separadas em 3 tipos no artigo: custos de operagéo, gastos com servicos e gastos com
administracdo. Para colocar uma incerteza no valor total do OPEX, eles sugerem que sejam
colocados valores minimos e maximos em cada um dos componentes do OPEX para
posteriormente, por meio de uma distribuicdo de Monte Carlo obter a distribuicdo de

probabilidades deste item.

Além das questdes comentadas nos paragrafos anteriores, é preciso alinhar de forma
adequada as premissas econémicas e de produgdo antes de realizar as avaliages, como data de
inicio da producdo, taxa de desconto e distribuicdo dos investimentos em infraestrutura no

tempo.

Diversos trabalhos abordam a avaliagdo econdmica de projetos da industria de petroleo.
Gustavson (2000) afirma que o fluxo de caixa descontado depende de quatro parametros
principais: volume produzido, precos do dleo, custos operacionais e taxa de desconto. Todas
essas variaveis sao incertas no momento de perfurar uma oportunidade exploratoria. Neste
trabalho serdo consideradas todas estas incertezas, com excecao da taxa minima de atratividade,

que sera fixa.
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Lucchesi (2019) fez uma anélise de sensibilidade buscando identificar como quatro
fatores afetavam a rentabilidade de um projeto. Assim, ao testar variagdes nos precos, CAPEX,
OPEX e mudancas de até 20% no volume recuperavel, chegou-se a conclusdo de que, pelo
menos para o regime de partilha brasileiro, 0s precos sdo 0s que mais impactam a lucratividade,

seguidos do volume e depois do CAPEX.

Como ja citado na primeira parte desta revisdo da literatura, o0 volume segue uma
distribuicdo de probabilidade. Neste trabalho ndo haverd necessidade de estimar essa
distribuicdo. Sera considerado que todo o trabalho de incerteza nos parametros volumeétricos,
discutidos no apéndice A, foi feito anteriormente por um profissional de geologia capacitado
para tal e resultou em uma distribuigéo cujos percentis serdo utilizados para reconstruir a curva
de distribuicdo acumulada e realizar as iteracfes em cima de seus valores, conforme sera feito

no Capitulo 4.

Conforme Harzer et al (2014), ha vérias formas da empresa determinar a taxa minima
de atratividade (TMA) que seré utilizada para calcular o VPL dos seus projetos. Segundo 0s
autores, a metodologia classica indica a utilizacdo de um spread em relacao a taxa livre de risco.
E ele deve ser proporcional ao risco deste projeto. A TMA utilizada nesta dissertacdo sera

definida no Capitulo 3.

Em relacdo aos precos do petroleo e gas, observa-se uma grande oscilacdo de acordo
com a oferta e a demanda, fatores geopoliticos, demogréaficos e de governo (Moncrieff, 2008).
Em geral, sdo utilizados dois precos de referéncia internacional, o petroleo West Texas
Intermediate (WTI) e o Brent. O primeiro € negociado na bolsa de Nova lorque e tem como
referéncia o petréleo extraido do Golfo do México. J& o segundo é negociado na bolsa de
Londres e tem como referéncia o produto do Mar do Norte. No Brasil, geralmente o prego
utilizado como referéncia é o petroleo tipo Brent. A previsdo do preco neste trabalho estd
associado a dinamica de modelos baseados em processos estocasticos que serdo apresentados

na segunda parte desta revisao da literatura.

Outra variavel importante para o calculo do valor dos projetos é a participacao
governamental. Ou seja, 0 valor pago em impostos para o governo do pais onde esta localizado
0 campo. Neste ponto, sera feita uma revisao da literatura tratando sobre os dois regimes fiscais

em vigor no Brasil: partilha de producéo e concesséo.

A industria de petroleo tem algumas caracteristicas que impactam sua atividade como

alto risco, custo fixo elevado, grande barreira a entrada, frequéncia da ocorréncia de custos
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afundados, incerteza com relagéo aos pregos, e a viabilidade econdmica dos campos. Em outras
palavras é uma industria de capital intensivo e com grande incerteza envolvida no processo

decisorio.

Em linha com essas caracteristicas e considerando o artigo de Tirole (2015), a
exploracdo do petréleo € um caso no qual a ferramenta ideal para maximizar o valor do governo
é o leildo do direito de exploracdo de cada bloco exploratério, dando 0 monopdlio da exploracdo
daquela area a uma empresa ou grupo de empresas consorciadas. Dessa forma, ha os beneficios
da concorréncia no momento da disputa pelo campo do petréleo entre as empresas, ja que ndo

seria eficiente ter varias empresas operando o0 mesmo campo dados o0s altos custos fixos.

Até 1995, apenas a Petrobras podia explorar o petroleo no Brasil, a partir de entdo, com
uma emenda constitucional, foi criada a possiblidade do regime de concessdo. Na mesma
emenda foi criada a Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Bicombustiveis (ANP), com
0 objetivo de ser uma agéncia independente com autonomia de decisdo, nos moldes de outros
paises, como Reino Unido. Neste modelo, a propriedade do petréleo extraido é do
concessionario. E ele remunera ao governo, além dos tributos convencionais incidentes sobre o
lucro, imposto de renda (IR) e contribuicdo social sobre o lucro liquido (CSLL), outras quatro

remuneracoes:

- Bénus de assinatura: Seu valor minimo € definido no edital e o valor da proposta vencedora
é recebido no inicio do contrato em parcela Unica. Em geral, bacias que tém maior probabilidade
de ter um prospecto de qualidade e com bom retorno tém bonus de assinatura maiores, e quando

ha maior incerteza, o bonus é menor.

- Royalties: Sdo pagos mensalmente com base na receita bruta. Garantem um ganho ao Estado,
independentemente de o campo ser lucrativo ou ndo para a empresa. Internacionalmente varia
entre 2% e 30%, mas usualmente fica entre 5% e 10% da receita bruta. No Brasil, a aliquota é
de 10% para este regime fiscal, com algumas exce¢des que podem ser definidas pela ANP. O
fato de os royalties incidirem sobre a receita bruta, ou seja, sem descontar os custos, estimula a
empresa a reduzir seus custos. Basta que 0 campo esteja em operacgao para que o0 governo receba

0s royalties.

- Participacéo especial: possui aliquota entre 10% e 40% cobradas sobre a receita liquida da
producdo (deduzidos custos) da concessionaria, devidos trimestralmente, quando esta fica
muito alta. Essas taxas aumentam progressivamente com a receita liquida. Os interesses do

governo e da empresa convergem neste caso, pois ambos querem aumentar a receita liquida.
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Porém, como os custos sdo deduzidos, é gerado um incentivo para a empresa inflar seus custos,

reduzindo a base da tributacdo.

- Taxa por ocupacdo ou retencdo de area: E uma taxa, calculada pelo tamanho do bloco
concedido. No edital é fixado um valor por kmz, entre R$10,00 e R$5000,00, de acordo com a
localizacdo e as caracteristicas geoldgicas do campo, que € pago anualmente. Essa taxa €

utilizada em diversos paises e 0 Brasil cobra uma das menores.

Ja o regime de partilha foi instituido em 2010, ap06s a descoberta das acumulagdes no
pré-sal. Amaral (2014) diz que geralmente este regime é adotado juntamente com um discurso
mais nacionalista, de maior presenca do Estado. Tendo muito a ver com a situacdo politica de
cada pais no momento da criacdo da legislagdo. Além do carater nacional, busca-se aumentar a

renda da Unido nestes campos de baixo risco e alto potencial.

Neste modelo, o petréleo continua sendo de propriedade da Unido, e esta cede para a
operadora a quantidade em 6leo referente ao custo da empresa e divide o excedente em 6éleo.
Vence a licitacdo a empresa que oferecer em favor do Estado a maior quantidade de excedente
em o6leo. E a Petrobras tem o direito de integrar todos os consércios com participacdo de até
30%, antes da licitacdo, apenas manifestando seu interesse. Se for de sua vontade, ela pode

participar da licitacdo para aumentar sua participacao.

O custo em 6leo é o valor do custo para exploracédo e produgdo dado em 6leo. O Estado
pode fixar um valor maximo para essa recuperacao de custo. O que sobra, € o chamado 6leo
lucro (profit oil), que é dividido entre a unido e o contratante de acordo com a oferta ganhadora
de licitacdo. Essa percentual pode variar de acordo com o preco do petréleo e com a

produtividade dos pocos, conforme tabela presente no edital.

Hé& o pagamento de royalties no percentual de 15% e de bonus de assinatura (ja fixado
no contrato), que ndo sao critérios para vencer o leildo. O Unico critério é o maior valor de

excedente em 6leo.

Neste regime, o Estado deve conhecer muito bem as caracteristicas de cada campo e do
setor como um todo, principalmente para definir o excedente em 6leo minimo, o valor maximo
da recuperagdo do custo em 6leo no edital e para fiscalizar a producéo de modo a verificar o
preco praticado e quantidade produzida (Gomes, 2009). Caso contrario, as empresas podem
inflar os custos e lucrar com um valor monetario que poderia estar fluindo para o Estado, ou
entdo subfaturar o preco ou a produtividade para que o excedente em 0leo para 0 governo seja

menor.
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Amaral (2014) faz uma analogia entre as participacdes especiais da concesséo e o
excedente em 6leo da partilha. Ambos incidem apenas quando os custos de explorar o campo
ja foram deduzidos. Além disso, um aumento da produtividade e do preco do petroleo podem

representar um aumento na fatia do governo.

E recorrente que as comparagdes de fragdo do governo indiquem uma maior parcela
governamental no regime de partilha, conforme Gobetti e Serra (2011), Damé (2011) e Marques
(2015).

De posse dos dados anteriores, é possivel realizar o calculo do VPL. Alguns artigos

abordam de forma diferente o VPL a ser tratado.

O artigo de Lima, Suslick e Bordieri (2005) traz uma discussdo sobre como estimar a
volatilidade da producéo de 6leo, relacionando esta volatilidade com a volatilidade no preco do
6leo e como isso pode impactar no VPL da oportunidade analisada. Foram analisados doze
projetos, e eles chegaram a concluséo de que um aumento na volatilidade do preco do petréleo

provoca um aumento ainda maior na volatilidade do projeto.

Lima, Suslick e Bordieri (2005) consideraram a seguinte formulacdo para o VPL:

T N
vPL= (Fano = OPEXparrit ano) * VOlano * (1 = PG) _ > I (5)
t=0 =0

1+ (1+10)¢
onde,
P, = Média anual do preco do éleo
OPEX, 4rri1 ano= Média anual do custo operacional por barril
Vol,n,= Volume de 6leo produzido por ano
I, = CAPEX por ano
I = Custo de capital do investimento,
PG = Participacao do governo em percentual
t = Vida do projeto em anos

E importante destacar que nesta formula de VVPL ha uma simplificagdo grande ao inserir
a participacdo do governo apenas como um percentual, sem discriminar quanto dessa

participacdo vem dos impostos sobre a receita bruta (P, * Volzn,) € quanto vem dos impostos
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sobre o lucro. Ou seja, esta formula ndo discrimina as caracteristicas tributarias de cada regime

fiscal, é mais genérica.

Blake e Roberts (2006) compilaram algumas formulas para o célculo do VPL em

diferentes regimes fiscais. Por exemplo, para o regime de concessao:

NCF = P,,,, * Volgy, — CAPEX 4,,, — OPEX ,,,, — TAX — ROY — BONUS (6)
onde,

NCF = Fluxo de caixa liquido

OPEX ,,,= Média anual do custo operacional (OPEX)

ROY = Royalties pagos no ano

TAX = Demais taxas do governo

BONUS = Bdnus de assinatura

E para o regime de partilha:
NCF = P,,, * Volgn, — CAPEX 4,, — OPEX,,,, — ROY — BONUS — POG — TAX (7

onde,

POG = parcela do excedente em 6leo pago para 0 governo

Estes dois modelos anteriores sdo mais completos ao separar as participacdes do
governo de acordo com cada regime fiscal. Porém, ndo consideram a depreciacdo e para obter

0 VPL ainda seria preciso inserir o fator de desconto pela taxa minima de atratividade.

Marques (2015) utiliza uma equacdo mais adequada para célculo do fluxo de caixa de
cada ano. Ela considera o abatimento da depreciagdo para fins de céalculo do lucro tributével,

além de também discriminar os diferentes tributos dos regimes.
Para concesséo, a formula utilizada é a seguinte:
NCF = (R — ROY — PIS — PE — OPEX — NDep — Depeguip) * (1 = T) + Depoguip  (8)

E para o regime de partilha:
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NCF = (R — ROY — PIS — GS — OPEX — NDep — Depequip) * (1 — T) + Depequip ~ (9)
onde,
R = Receita
PIS = Taxa de contribuicao social
PE = Participacéo especial
NDep = Investimentos ndo depreciaveis
Depequip = Depreciacdo dos equipamentos
T = Taxa de imposto de renda

GS = Excedente em 6leo do governo

No Capitulo 3 deste trabalho sera visto que estas formulas se aproximam da metodologia

utilizada nesta dissertacéo.

1.2 Métodos estatisticos e modelo de precos

Esta secdo da dissertagdo dedicar-se-a ao detalhamento dos métodos estatisticos que
podem ser utilizados para estimar o CAPEX e o OPEX.

Segundo Jansen (2018), existem dois objetivos ao tentar estimar uma funcéo f que
expligue uma varidvel dependente em funcdo de outra(s). O primeiro é a previsdo.
Frequentemente € Util prever com certa acuracia o0 comportamento de determinada variavel no
futuro. Essa acuracia depende do erro redutivel, ou seja, aquele que pode ser reduzido ao se
escolher a ferramenta estatistica mais adequada e do erro irredutivel que € representado pela
parcela do erro da estimativa que ndo é possivel alterar/reduzir pois esta relacionado a natureza
dos dados, quantidade de variaveis independentes disponiveis para analise, dentre outros

fatores.
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O segundo objetivo € a inferéncia, ou seja, identificar como uma variavel dependente se
comporta em relagdo as demais e tomar conclusdes a partir disso. Quais as variaveis que mais

impactam e qual a intensidade desta influéncia sdo questdes de interesse em muitos casos.

Geralmente o modelo a ser escolhido depende do objetivo principal a ser atingido. Modelos
mais simples como regressdo linear sdo mais faceis de realizar inferéncias, devido a sua maior
possibilidade de interpretacdo. Porém, em geral, ndo possuem uma capacidade de previséo t&o

alta quanto os modelos mais flexiveis.

Também € possivel testar mais de um modelo para estimar a relacdo entre os dados,
porém e preciso utilizar critérios para escolha. Um critério tido como adequado na literatura,
conforme defendido por Wallach e Goffinet (1989), Wu, McAuley e Harris (2011), Hocking
(1976), dentre outros, para aferir a qualidade do ajuste da previsdo fora da amostra é o erro

quadratico médio (MSE) expresso por:

n
1
MSE == (i = 9%, (10)
i=1

onde n é o numero de observacdes fora da amostra (test set), y; é o valor observado da variavel

dependente e ¥, é o valor estimado da variavel dependente.

O MSE diz o quédo distante estdo os valores previstos das observagdes, ou seja, é uma
medida da acuracia de previsdo do modelo e fornece uma estrutura ldgica para comparar
modelos (Wallach e Goffinet, 1989).

Para medir o MSE o ideal é que sejam separados dois conjuntos de dados. O primeiro
no qual o ajuste sera feito de forma a minimizar o MSE, chamado de dados de treinamento
(training set), e 0 segundo (que ndo foi utilizado para estimar a fungdo) no qual este ajuste sera
testado (test set), ou fora da amostra. Dessa forma, o desejavel é que o erro no conjunto de
dados de teste (MSE de teste) seja 0 menor possivel. Utilizar os proprios dados de treinamento
para medir o MSE subestima seu verdadeiro valor, pois os dados ja foram utilizados para

estimar o modelo.

Modelos mais flexiveis requerem uma estimacéo de maior nimero de parametros. Tais
modelos podem gerar o que se denomina de overfitting. Este fendmeno significa que o modelo

estd buscando seguir o termo de erro muito proximamente. Por isso, é importante realizar testes
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fora dos dados de treinamento, pois apesar de o erro estar diminuindo nestes dados, é possivel
que ao aplicar o modelo aos dados de teste (ou fora da amostra) obtenha-se uma previséo de

valores com maior MSE.

Segundo Hawkins (2004), o overfitting decorre da falta de parcimdnia do avaliador, que
pode incluir variaveis em excesso ou realizar transformacdes irrelevantes nas mesmas ou
também decorre do uso de modelos mais flexiveis do que o necessario para explicar o
comportamento de um componente. E essencial a preocupagio com o overfitting e a realizagio

de medidas que favorecam a sua identificagéo.

H& outras formas de medir o MSE de teste sem ser simplesmente separando dois
conjuntos de dados e utilizando um deles como teste. Tratam-se dos métodos de reamostragem,
dos quais dois serdo relembrados nesta revisdo da literatura. Esses métodos sdo muito Uteis

qguando ha uma quantidade pequena de dados disponiveis, como é o caso desta dissertacao.

No Leave-one-out cross-validation (LOOCV), o modelo de ajuste é feito com n-1
observacdes (onde n é o numero de observacgdes disponiveis para a analise). E a observacao
restante € utilizada para calcular o erro quadratico. Isso é repetido n vezes. Assim, é possivel
calcular o MSE como a média dos n erros quadraticos encontrados. Os pontos positivos desta
metodologia sdo que o viés € menor, j& que o ajuste é feito quase que na totalidade dos dados,
e a aleatoriedade é menor do que ao separar apenas um conjunto de teste (James et al, 2013).

n
1
MSE de teste = — Z MSE; (11)
i=1

No K-fold cross-validation a Idgica é parecida com 0 LOOCV. Nele, ao invés de separar
apenas uma observacdo da amostra, sdo separados k grupos. Por exemplo, no 5-fold cross-
validation o MSE é calculado em um dos 5 grupos a partir do ajuste do modelo nas observacdes
dos outros 4 grupos. Esse processo é repetido 5 vezes e 0 MSE é a média dos 5 MSE calculados.
Portanto, 0 LOOCYV nada mais € do que um caso especifico do k-fold cross-validation quando

k é igual ao numero de observagoes.

Comparando os dois modelos, o segundo tem uma vantagem computacional em relacao
ao primeiro. Quando o nimero de observacdes € muito grande, o0 LOOCV demanda maior
capacidade de processamento. Porém, outro ponto importante na escolha da metodologia € o

trade-off entre viés e variancia. O LOOCV tem um viés bem baixo, ja que o ajuste é feito em
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uma quantidade maior de dados. Porém, este método acaba tendo uma variancia maior do que
no k-fold cross-validation. Dessa forma, diversos artigos, como James et al (2013), Rodriguez,
Perez e Lozano (2010), e Anguita et al (2009), sugerem que valores de k iguais a 5 ou 10 tendem

a ndo sofrer nem grande viés nem alta variancia.

Continuando no tdpico do trade-off entre viés e variancia, este aspecto também surge
no momento da escolha do modelo a ser utilizado para a regressdo. Conforme a férmula abaixo,
o0 valor esperado do MSE de teste é composto pela variancia da fungédo (primeiro termo), pelo

viés desta funcéo (segundo termo) e pela variancia do termo de erro (terceiro termo):
E(yo = 9)? = Var(®) + [vies(3)]* + Var(e) (12)

onde 9, = f(x,). A variancia do termo de erro ((ltima parcela do segundo membro da equacao)
representa o erro irredutivel. A variancia de um modelo é maior quando a alteracdo dos dados
de treino gera uma variacio grande na estimacio de y, = f(x,). Em geral, modelos flexiveis
possuem uma variancia maior. Uma variancia alta ndo € desejavel, pois um modelo que permite
muita variacdo, dependendo da escolha das observacdes, ndo sera robusto e estara mais sujeito

ao overfitting (Briscoe e Feldman, 2010).

Ja o viés de um método estatistico tende a ser maior em modelos mais rigidos, pois eles
se adaptam pouco aos dados. Por exemplo, em relagdes funcionais ndo-lineares, uma regressao
linear nem sempre vai conseguir representar a relacdo entre as variaveis. Um modelo mais

flexivel poderia se ajustar melhor aos dados e reduzir o viés encontrado.

Portanto, € preciso escolher um modelo que minimize o MSE de teste considerando esse
trade-off entre variéncia e viés dos modelos mais ou menos flexiveis. Segundo James et al
(2013), ao aumentar a flexibilidade de um modelo o viés reduz em uma taxa maior do que o
aumento da variancia até certo ponto. A partir de entdo o aumento da flexibilidade produz pouco
impacto no viés e aumenta drasticamente a variancia. E preciso buscar o ponto 6timo desta
relacdo. 1sso pode ser visto na Figura 2. Além disso, esta figura também mostra que o MSE de
treinamento mantém a queda a medida que a flexibilidade aumenta. Ja 0 MSE de teste (que
pode ser estimado por cross-validation) ndo sofre deste problema, por isso é o mais adequado

para a escolha do nivel de flexibilidade do modelo.
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Figura 2 — A curva superior representa 0 MSE de

teste e a inferior o MSE de treinamento.
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Fonte: James et al, 2013.

E importante ressaltar que dificilmente o viés e a variancia podem ser medidos pela

auséncia de conhecimento da real funcdo dos dados.

Entrando nos métodos propriamente ditos, a ferramenta mais utilizada para tentar
encontrar a relacao funcional entre os dados é a regressdo linear. Quando se deseja explicar uma

variavel com base em outras, é utilizada a regressdo linear multipla expressa por:
Yy=Po+Pr*xy+Pr*x,+ -+ Pprx, t€ (13)

onde, y é a variavel dependente, x representa as variaveis independentes, p é quantidade de

regressores, B sdo os coeficientes da regressao e e o termo de erro.

Os valores de f podem ser traduzidos como o quanto y varia quando uma variavel x
varia (mantendo as outras constantes). Ou seja, representam o quanto as variaveis explicativas
impactam no que se estd querendo prever. E o sinal de B diz qual ¢ a relagdo dessas variaveis

(Montgomery, Peck e Vining, 2012).

A metodologia mais utilizada para estimacgédo dos parametros € o de minimos quadrados

ordinarios (MQO). Que busca obter os coeficientes que minimizam a expressao:
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n 14
Z(Yi — Bo _Z.Bj * x;7)° (14)
i=1 =

onde n é nimero de observacoes.

Uma vez esclarecidos os conceitos do modelo, também é importante falar sobre a
escolha das variaveis que irdo compor o modelo. Afinal, raramente todas as variaveis
disponiveis para a andlise se relacionam com a variavel dependente e um modelo com menos
variaveis facilita a interpretacdo. Dessa forma, uma metodologia possivel é realizar testes com
todas as possibilidades de combinacdo de variaveis e ver qual tem o menor MSE de teste.
Porém, dependendo da quantidade de variaveis preditoras fica muito custoso realizar esta
analise ja que o numero de possiveis combinacfes pode ser muito alto. Assim, algumas

metodologias que simplificam este problema surgem para auxiliar esta escolha.

A metodologia forward stepwise € iterativa e busca encontrar solucGes sem ter que testar
todas as possiveis combinacdes de varidveis preditoras. Ela comeca com um modelo sem
nenhuma variavel independente e a cada iteracdo adiciona a variavel que promove a maior
melhoria no ajuste do modelo no sentido de aumento do R2. A principal vantagem do stepwise
é computacional, além da possibilidade de tornar viavel essa escolha de variaveis. Porém, nem
sempre 0 modelo escolhido sera realmente o melhor dentre os possiveis, conforme mostra Wang
(2016).

Isso ocorre, pois a varidvel a ser incluida na primeira iteracdo pode ser a que aumente
mais 0 R2. Assim, as iteracdes seguintes necessariamente irdo conté-la. Porém, é possivel que

esta variavel ndo esteja no modelo que fornece o melhor ajuste dos dados.

Existe também o backward stepwise que consiste na mesma logica, porém ele inicia as
iteragbes com todas as variaveis no modelo e vai retirando a que menos contribui para a

previsdo. Possui a mesma vantagem e desvantagem do anterior.

Outras metodologias para buscar um modelo com as melhores variaveis utilizam o
encolhimento dos parametros como ferramenta. Sdo elas: ridge regression e lasso (least

absolute shrinkage and selection operator).

No ridge regression, ao invés de minimizar a soma dos erros ao quadrado, da mesma

forma que o0 MQO, minimiza-se a seguinte expressao:
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i (Yi—ﬁo—ziﬁj*xij)2+ A x zpjﬁjz (15)
j=1 j=1

i=1

Ou seja, além da expressao do MQO, ele multiplica a soma dos quadrados dos
coeficientes por um valor A. Ohishi, Yanagihara e Fujikoshi (2020), enfatizam que esta parcela
da férmula se torna um incentivo para reduzir o valor dos coeficientes em direcdo a zero. Esse
incentivo depende do valor escolhido para A. Se este valor for igual a zero, a regressao e 0s
coeficientes serdo iguais ao MQO. Se o valor tender ao infinito, e os coeficientes estimados

serdo proximos de zero, conforme € possivel observar na Figura 3.

Figura 3 - Exemplo de comportamento dos coeficientes

em fun¢do de A no ridge regression.
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Fonte: James et al, 2013.

No MQO uma mudanca de escala nos parametros ndo produz diferenca no resultado da
regressdo. Porém, no ridge regression é preciso observar que uma multiplicacdo nas variaveis
independentes ira alterar significativamente os coeficientes estimados, devido ao ultimo termo
gue esta presente no valor que se deseja minimizar. Portanto, € essencial regularizar as variaveis

independentes antes de aplicar esta técnica.

Para explicar as vantagens desta regressdo em relagdo ao MQO, é preciso retornar ao
conceito de trade-off entre viés e variancia. Conforme foi dito, modelos mais flexiveis levam a
uma maior variancia. Conforme o valor de A aumenta, o modelo fica mais distante do MQO e
sua flexibilidade vai diminuindo (James et al, 2013). Assim, valores mais altos de A levam a

uma variancia menor e um viés maior. Dessa forma, aumentando-se A até um certo valor, ha
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uma queda grande na variancia com pouco incremento no viés. Assim, o MSE reduz. Esta é a

grande vantagem em relagdo ao MQO.

Uma caracteristica do ridge regression é que nenhum dos coeficientes sera igual a zero.
Ou seja, ele ndo elimina do modelo as variaveis que tém pouca capacidade de explicacdo, como
faz o método stepwise, por exemplo. Outra metodologia que envolve o encolhimento dos

coeficientes, mas que permite que alguns sejam iguais a zero é o lasso.

Esta técnica minimiza a seguinte expressao:

n i [4
D Gi=Bo= ) B+ Ax ) g (16)
i=1 =1 =1

Assim, da mesma forma que o ridge regression, se A for igual a zero, a equagéo se reduz
a regressdo por MQO, porém na medida que A aumenta, 0 segundo termo vai ganhando mais
importancia. No caso do lasso, para maiores valores de A, os coeficientes dos parametros que
possuem menor poder de explicacdo da variavel dependente sdo zerados. Quando A tende ao
infinito, todos os coeficientes serdo zerados. Isso confere uma vantagem em relacdo ao ridge

regression, ja que permite uma maior facilidade de interpretacéo dos resultados (HANS, 2009).

Assim como no ridge regression, é preciso identificar o valor de A que gera 0 menor
MSE. Isso € feito por meio da estimacdo do MSE no conjunto de teste utilizando cross-

validation para diversos valores de A.

E importante esclarecer que ndo é possivel garantir que uma metodologia sera sempre
melhor do que a outra. O ideal é realizar o ajuste com as duas técnicas e verificar qual produz
o menor MSE utilizando cross-validation. Em geral, a literatura afirma que o lasso produz
melhores resultados quando a variavel dependente é explicada principalmente por poucos
parametros e o ridge regression funciona melhor quando a variavel dependente depende de

muitos pardmetros, com pouca predominancia de um sobre o outro (TIBSHIRANI, 1996).

No &mbito da regressdo linear, alguns trabalhos fizeram estimacao de variaveis tratadas
nesta dissertacdo. Porém, nenhum deles explicitou qual metodologia foi utilizada para escolha

das variaveis independentes.

Karlik (1991) listou alguns exemplos de pardmetros que poderiam ter correlagdo com o
custo das instala¢des, entre eles: lamina d’agua, nUmero de pogos, tamanho do reservatorio,
area do campo e tempo de vida do projeto. Além disso, ao fazer a regresséo utilizando o volume

total de reservas como variavel independente encontrou boa capacidade de explicacao.
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Mesz (2018) obteve, usando regressao linear, uma relacéo utilizando o volume de 6leo
como varidvel independente resultando em um Rz de 89,49%.

CAPEX = 7,1229 * Vol + 4956,6 (17)
onde, Vol é o volume de 6leo recuperavel.

Apesar do R2 ter um valor relevante, esta regresséo foi feita com um pequeno nimero
de observacdes (10 apenas) e utilizou apenas um regressor. Portanto, é possivel encontrar uma
equacdo que preveja de forma mais precisa 0 CAPEX caso haja um maior nimero de
observacdes e de variaveis candidatas a preditoras. Além disso, ndo foi disponibilizado o valor
do MSE de teste.

Apesar de ter projetos de realidade diferente dos que seréo abordados nesta dissertacéo,
o trabalho de Kuznetsov et al (2011) trouxe uma metodologia para a obtencdo do CAPEX a
partir de parametros como volume e lamina d’adgua. Estes pardmetros também serdo testados

nos métodos estatisticos aqui propostos.

Utilizando uma amostra de 73 campos localizados na Austrélia, Surovtsev e Sungurov
(2017) obtiveram uma relacao linear entre 0 CAPEX e 0 volume no pico da curva de producéo
do campo. Esta premissa é valida, dado que a maior parcela do CAPEX geralmente é
representada pela UEP que ser& construida ou afretada e a sua capacidade é dimensionada

geralmente pelo pico da producéo.

Jablonowski e Strachan (2008) estimaram o custo de investimento em dois tipos de
plataformas flutuantes, a saber: Spar e TLP (plataforma de pernas atirantadas). Para a primeira,
0 pico de producdo de 6leo e a quantidade de slots para pogos foram significativos ao tentar
obter a regressao linear do custo total. J& para a segunda, além destas duas variaveis, o pico de
producdo de gas também foi significativo, obtendo R? de 88% e 95%, respectivamente. Neste
estudo, a lamina d’agua ndo obteve significAncia estatistica para entrar nas regressoes, 0 que
ndo era esperado pelos autores. Porém, eles observaram que o problema pode estar na base de

dados que se concentra muito em aguas rasas.

Além da estimacdo do CAPEX, diversos trabalhos também buscaram obter o OPEX em

funcdo de outros parametros.

Mesz (2018), por exemplo, separou a estimacdo em custos fixos e varidveis. Para 0s
custos fixos, foi estimada a relacdo custos fixos por ano de producgédo e obtida a seguinte

regressao linear com R2 de 87,94%:
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—

CF
—— = 10,0909 * Vol + 104,46 (18)
ano

Ja os custos variaveis, foram obtidos sob a forma de custo por barril. Ou seja, utilizou-
se uma regressao entre o custo varidvel dividido pela quantidade de barris de 6leo equivalente
produzidos por dia e o volume total. Assim, a equagdo com R? de 61.74% ficou da seguinte
forma:

i
boepd

=107 x Vol? — 0,0017 * Vol + 10,095 (19)

Da mesma forma que ocorreu com o CAPEX, 0 baixo nimero de observacdes e de

variaveis preditoras pode ter prejudicado a estimacao do modelo.

Além das estimativas por meio da regressdo linear, este trabalho, diferentemente dos ja
citados, utilizara metodologias da disciplina de Aprendizagem Estatistica que permitem maior
flexibilidade no modelo para previsdo das varidveis dependentes. A expectativa é que se
encontre um ajuste com um erro quadratico medio menor do que os modelos mais rigidos.

Abaixo serdo apresentadas estas metodologias.

Uma delas comeca com a descricdo da regressdo splines. James et al (2013) faz a
explicacdo a partir da escolha de um modelo polinomial de grau 3 para explicar determinada
variavel dependente, e dividindo a regressdo em dois intervalos:

(20)

i

_ Bor + Br1 ¥ X+ Por * X7 + Par xx] + €, sex; <c
Boz + Piz * Xi 4 Pz ¥ X7 + Bay ¥ x} + €, sex;=c

O ponto ¢ no qual a equacdo muda é denominado de nd. Quanto mais nds, mais flexivel

€ 0 modelo.

A descontinuidade € algo que muitas vezes se deseja evitar. Assim, € possivel ajustar
um modelo que esteja sujeito a restricdo de que a curva resultante seja continua. Porém, esta
curva ainda tera um formato ndo muito usual na juncdo, fazendo com que surja um

comportamento em “v’’ no encontro dos nas.

E possivel retirar este formato ao sujeitar o modelo a mais duas restrigoes: que a primeira

e a segunda derivadas também sejam continuas.

Mas como é possivel realizar essas restri¢des na estimacao? Utilizando um modelo base,

onde k é o numero de nds. Primeiramente, a regressao ficaria da seguinte forma:
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Vi = Bo+ B1*b1(x;) + Bz *by(x;) + o+ + Braz * brys(x;) + € (21)

Para representar um spline de grau 3, conforme tem sido exemplificado, é preciso
utilizar uma funcdo para truncar o encontro em cada um dos nos. Essa fungédo truncada é
definida como:

(x—8)3 sex>¢
0, sex < ¢&

hGod) = (- ©* = | (22)

Assim, a equacao spline fica da seguinte forma:

Vi=PBo+ Bixxy+Prxx5 + P xx3 + Pyaxh(, &) + -+ Prz * h(x, &) + ¢ (23)

O que da um total de k+4 coeficientes para estimar.

Para melhorar ainda mais esse tipo de regressao, é adicionado uma ultima restricdo: Que
nos valores iniciais e finais da distribuigéo, ou seja, nas fronteiras, a funcao seja linear. Essa
regressdo é chamada de natural splines. Elas resultam em um modelo mais suavizado e mais

estavel nas bordas. Assim, geralmente representam melhor a realidade.

A gquantidade de nds é uma informacdo importante para esse tipo de analise. Em geral,
seria ideal colocar mais nds em locais onde as observacfes tém maior variabilidade para poder
representar essa flexibilidade no modelo. Porém, é mais comum que 0s nds sejam igualmente
distribuidos pelos dados. Em analogia as situac@es anteriores, o cross validation pode ser uma

boa alternativa para definir a quantidade de nds a se utilizar.

Existe outro tipo de spline, chamado de smoothing spline. Esta metodologia também

busca suavizar a curva obtida na regresséo, porem minimizando a seguinte expressdo:

> (- gG))” +2 [ g" @2t (24)

O primeiro termo ja é conhecido. Ja o segundo termo é um valor que tenta penalizar a
variabilidade da funcdo. Ou seja, a segunda derivada representa os declives ou aclives na
equacdo. Se a funcdo muda muito de direcdo e em um grau alto, a segunda derivada serd maior.

Outra caracteristica dessa metodologia é que ela considera nds em cada x;.
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O valor de A faz a calibragdo de qudo suave a curva deve ser. Para valores mais altos, o
segundo termo ganha mais peso, portanto maior a suavidade da curva resultante. Quando for

igual a zero, seguird exatamente 0s pontos observados através da interpolacéo.

Mais uma vez, o valor étimo deste parametro pode ser escolhido por cross validation.
Yuan (2006), confirma que este € 0 modo mais comum de estimar este pardmetro, mas alerta

para a maior complexidade computacional.

Outra forma mais flexivel de obter uma curva € a partir da regresséo local. Nela, 0 ajuste
é feito para cada ponto dos dados utilizando apenas os dados mais proximos desta observacéo.
E possivel definir pesos maiores para variaveis mais proximas ao dado ajustado. Além disso,

este ajuste pode ser feito utilizando o modelo linear, ou polinomial (Loader, 1999).

A gquantidade de dados a serem utilizados em cada ajuste € dada pela letra k. Com isso,

0 parametro que deve ser definido neste tipo de regressdo é o a, que € dado pela férmula:
a=— (25)

Ou seja, s representa o percentual de dados que estdo sendo utilizados para ajustar aquele
modelo. Quanto menor o valor de «, 0 modelo tende a ser mais curvo. Se « for igual a 1,

equivale a ajustar um modelo com todos os dados.

Todos os modelos descritos nos paragrafos anteriores foram exemplificados utilizando
somente uma variavel explicativa. Porém, é possivel ajustar modelos flexiveis utilizando mais

variaveis. Isso é feito por meio de um modelo aditivo generalizado (GAM).

Estes modelos seguem a mesma forma aditiva da regressdo linear, porém permitem

ajustes de funcbes ndo-lineares em cada uma das variaveis (Wood, 2017).

Logo, para obter sua forma, substitui-se os termos g; * x;; da formula de regresséo linear

multipla pelo termo f; (x;;):

p
Vi =PBo+ ij(xij) + € (26)
=

Assim, para cada variavel independente, pode-se ter um tipo de fungdo como smoothing
splines ou regressdo local. Portanto, cada variavel pode seguir um modelo ndo-linear, enquanto

0 GAM como um todo segue a linearidade. 1sso permite maior acuracia na predicéo, dado que
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0s ajustes podem ser melhores ao se utilizar modelo flexiveis. Também permite uma boa

interpretacdo ao poder associar cada preditor diretamente com a variavel dependente.

Nas referéncias consultadas, ndo foi encontrado nenhum modelo de estimacao para o

CAPEX e 0 OPEX por meio destes modelos mais flexiveis.

Para os precos do petroleo, hd uma grande variedade de técnicas utilizadas para
previsdo/simulacdo. Muitas delas baseiam-se na descricdo dos pregos por processos

estocasticos como 0 Movimento Browniano Geomeétrico (GBM) e de reversdo a média.

Hahn e Dyer (2005) afirmaram que, ao Supor que 0 preco segue um processo estocastico
com distribui¢do log-normal, cuja variancia cresce linearmente com o tempo, 0 GBM néao
consegue capturar o fendmeno de reversdo a média evidenciado empiricamente para 0s precos
do petréleo. Em seu artigo, eles apresentaram uma metodologia com enfoque discreto e a
evolucdo dos precos seguindo uma arvore binomial, na qual 0s pregos muito extremos sdo
censurados e 0s precos convergem para os valores discretizados do processo Ornstein-
Uhlenbeck.

Olsen et al (2005), questionou a robustez das avaliacbes econémicas que utilizam 3
cenarios de precos (pessimista, moderado e otimista), procedimento muito comum para
representar a incerteza deste fator. O autor analisou esta técnica e outras 4 (Bootstrap, Inverted
Hockey Stick (IHS), histérica e Simulacdo Gaussiana Sequencial (SGS)) em 26 projetos para
verificar como se comportava a incerteza associada a indicadores econdmicos como VPL e taxa
interna de retorno (TIR). A metodologia Bootstrap assume que a volatilidade dos precos
passados sera repetida no futuro. Dessa forma, maltiplas previsées de precos sdo geradas
aleatoriamente ao amostrar variagdes de precos historicas. A vantagem deste método é que ele
pode realizar milhares de amostragens e obter uma distribuicdo probabilistica completa. A
desvantagem é que esta distribuicdo pode conter valores tdo extremos que nunca foram

observados.

Akilu, Mcvay e Lee (2006) propuseram a metodologia IHS que busca unir a facilidade
de calculo dos métodos convencionais com a capacidade de reproduzir incertezas dos métodos
estocésticos. Ela se baseou na possibilidade de alteracfes bruscas e rapidas nos precos do inicio
da previsdo (que provocam mais impactos econdmicos). Com isso, considera valores maximos
e minimos historicos e as maiores subidas e descidas dos precos. Os autores posteriormente

limitaram as subidas e descidas em 70% da diferenca entre o preco de inicio da previsdo e o
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preco limite historico. Assim, foi feita uma previsdo otimista e uma pessimista. Para o cenario

moderado foi considerado um valor constante a partir da observagéo mais recente.

A técnica historica para previsao de precos foi exemplificada em Olsen et al (2005). A
partir de um conjunto de dados historicos de precos entre os anos de 1974 e 2002, foram
definidos 29 intervalos de 10 anos de duragéo. Esses intervalos sdo alternativas de previsdo para

0S precos a partir da Gltima observago.

A SGS, utilizada em Holmes (2006), gera varios cenarios equiprovaveis utilizando de
ferramentas como distribuicdo normal padrao. Pela dificuldade de calculo e excesso de rigor

nado sera utilizado neste trabalho.

Em todos o0s 26 projetos a previsédo convencional previu um intervalo mais estreito de
valores dos indicadores em comparagdo com 0s outros 4 métodos. O que sugere que esta pratica
tradicional subestima a incerteza nos precos. Segundo os autores, a metodologia SGS é a mais
rigorosa e com o melhor resultado, apesar de ser mais dificil de aplicar. Porém, a que possui
melhor relacdo custo-beneficio é a IHS.

O trabalho de Souza (2019), fez uma extensa revisao de metodologias ligadas a
processos estocasticos com utilizagdo de um ou mais fatores para descricdo do preco de
commodities. O trabalho de Schwartz e Smith (2000) é citado e descrito como um modelo dois
fatores. O primeiro fator esta relacionado as varia¢6es de curto prazo, que no caso de pregos de
petroleo pode ser uma crise politica temporaria ou uma variagdo momentanea dos estoques, por
exemplo. O segundo fator, de longo prazo, esta relacionado com um impacto permanente nos
precos do petréleo, como avancos significativos em outras fontes de energia que possam
substituir os derivados do petr6leo, mudancas regulatorias ou mesmo descobertas/producao
relacionadas ao uso de uma nova tecnologia que traga grande impacto na oferta mundial. Aiube
e Samanez (2014), ressaltam um impacto de longo prazo na industria de 6leo e gas. Destacam
0 uso de uma nova tecnologia de fraturamento hidrdulico em pocos horizontais que ficou
conhecida como shale oil/gas. A maior produtividade, assim obtida, trouxe um efeito negativo

nos precos, resultante da maior oferta.

Como dito, o primeiro fator tem carater temporario e tende a se dissipar, portanto reverte
a media zero e foi modelado como um processo de reversdo a média do tipo Ornstein-
Uhlenbeck. Dessa forma, assim como outros trabalhos e evidéncias empiricas, o preco do

petréleo possui um efeito de reversao a média no curto prazo.
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O segundo componente é modelado como GBM. Neste fator existe uma varidvel que
indica a tendéncia de longo prazo da industria.

Assim, o logaritmo do preco a vista é obtido da seguinte forma:

ln St = Xlt + XZt (27)
Xmt == —letdt + O-deBXl,t (28)
dXye = pdt + 0x2dByyt (29)

Onde S; é o preco a vista, k é velocidade de reversdo, gy, é a volatilidade do fator de curto
prazo, u é a tendéncia de longo prazo, oy, € a volatilidade do fator de longo prazo e dBy  ,
dBy, . séo incrementos do processo Browniano padrdo para as duas variaveis. Além disso, as

variaveis sdo correlacionadas por px;x,dt = dBy1 ¢ dBx; .

Para finalizar a discussdo sobre a estimacdo dos precgos futuros, € importante mencionar
uma imagem (Figura 4) presente em Tobin (2008) que mostra as projecdes de precos futuros
de uma grande empresa de petroleo da década de 70. A cada ano essas projecdes sdo atualizadas,
porém é possivel perceber que raramente essas estimativas apontam para uma queda futura no
preco, mas sim para um patamar constante ou crescente. Este fenbmeno é conhecido com
ancoragem. Ou seja, assume-se que 0 que esta ocorrendo hoje continuara em vigor no futuro.
Este é mais um motivo para utilizar processos estocasticos para estimar os precos futuros do

Oleo.
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Figura 4 - Previsbes do preco do petréleo Brent.
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Fonte: Tobin, 2008.

O modelo de simulacéo do preco do 6leo utilizado por esta dissertacédo sera detalhado
no Capitulo 3.
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2. METODOLOGIA E DADOS

Este capitulo se dedicard a descrever a metodologia, caracterizar os dados utilizados

nesta dissertacdo e apresentar as principais informacdes individuais e em conjunto dos mesmos.

2.1 Metodologia

Para o desenvolvimento desta dissertacdo foi necessario abranger conteudos de diversas
areas de conhecimento, como economia, estatistica, financas e engenharia de petroleo. Dessa

forma, € possivel classificar este trabalho como interdisciplinar.

Pode-se classificar também como uma pesquisa aplicada, ja que foi baseada em casos

reais e houve uma aplicacdo pratica dos contetidos abordados.

Também é possivel classificar a pesquisa como descritiva, ja que busca relacbes entre
as variaveis e estimar modelos de previsdo. Além disso, este trabalho segue uma abordagem

quantitativa.

A metodologia desta dissertacdo consiste no uso dos métodos descritos no Topico 1.2
aplicados a uma base de dados especifica para obter modelos de previsdo de CAPEX e OPEX
de projetos de produgdo de petroleo. Apos esta aplicacédo, seré escolhido o modelo com melhor
capacidade de previsao, ou seja, 0 que obteve o menor MSE calculado a partir do k-fold cross-
validation utilizando k = 5 e k = 10, conforme discutido na Reviséo da Literatura. Dessa forma,

sera examinado o valor de k mais adequado para utilizacéo.

No tdpico seguinte deste capitulo serdo detalhados os dados e as varidveis explicativas

disponiveis a serem utilizadas como candidatas nos modelos de previséo.
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E importante ressaltar que os resultados obtidos ndo podem ser generalizados para
outras bases de dados.

Ap0s a aplicacdo e escolha do melhor modelo, ele sera utilizado para a estimacdo dos

valores de CAPEX e OPEX de um prospecto exploratorio, que esta descrito no Capitulo 4.

E importante ressaltar que por se tratar de uma oportunidade exploratdria, serdo
simulados 10.000 possiveis valores de volumes a serem encontrados no reservatério. Da mesma
forma serdo simuladas 10.000 trajetorias de precos a vista utilizando o modelo presente no

Tépico 3.3.

Dando continuidade a dissertacdo, sera construido o fluxo de caixa do projeto nos
regimes de concessao e de partilha de produgdo, conforme os modelos de fluxo de caixa do
Tépico 3.5.

Dessa forma, serdo obtidos 10.000 fluxos de caixa diferentes, resultando em uma
distribuicdo de VPLs tanto para o regime de concessdo quanto para o regime de partilha de
producao.

2.2 Dados

Estes dados foram obtidos na IHS Markit. Por questdo de sigilo, os projetos referentes
aos dados ndo serdo revelados. O software de programacdo R sera utilizado como meio para
realizar todas as analises presentes nesta dissertagdo. Ele tem a vantagem de ser gratuito,
possibilitar a aplicacdo de uma enorme variedade de ferramentas estatisticas, e possuir bastante
conteddo de ensino disponivel na internet. Foram utilizadas as seguintes bibliotecas: ridge,

mgcv, gamclass, boot, glmnet e mass.

O ndmero de observacdes na amostra obtida é de 54 projetos de desenvolvimento da

producdo, todos eles localizados na camada do pré-sal.
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Como ja comentado, as varidveis dependentes que se quer prever sdo o CAPEX e o
OPEX. E os parametros disponiveis candidatos a regressores sdo: Volume recuperavel de 6leo

(Vsieo), Volume recuperavel de gas (Vg4s), volume recuperavel de hidrocarboneto (Viptar),
profundidade do reservatorio (Prof), soterramento do reservatorio (Sot), lamina d’agua (LDA)

e area do campo (area).

Como séo correlacionados, quando V., for incluido na regresséo, Ve, € Vyss NGO
poderdo estar. Além disso, pela profundidade do reservatorio ser a soma do soterramento com

a lamina d’4agua, ele ndo serd utilizado como regressor.

Apds a andlise das distribuicGes dessas variaveis, trés observaces outliers foram
identificadas por meio da técnica que utiliza a amplitude interquartilica para definir os limites
superiores e inferiores (Moore, Mccabe e Craig, 2009). O quadro abaixo mostra as principais
estatisticas descritivas das observacdes que serdo utilizadas neste trabalho. Todos os valores
monetarios estao expressos em termos reais e trazidos a valor presente para 2020 pela TMA de
10%, conforme serd feito no restante do trabalho. Importante ressaltar que foi utilizado um
fluxo real e que a TMA ndo tem inflagdo, ou seja, € uma taxa real. Esta tabela é baseada no
conteddo fornecido pela IHS Markit (Copyright © IHS Markit, 2020. Todos os direitos

reservados).

Tabela 1 - Estatistica descritiva dos dados

Estatistica CAPEX OPEX Véleo Vgas Vtotal Sot LDA Area

Unidade MMUSS | MMUSS | MM bbl | MM boe | MM boe M M Km?

Minimo 336,90 654,90 49,99 1,72 53,44 444,00 105,00 6,36
Média 4166,60 5089,90 432,59 130,33 562,92 3083,00 1848,00 165,32
Mediana 3702,80 5601,20 489,00 120,85 625,14 3047,00 1964,00 143,76
Maximo 8968,40 8259,00 650,00 557,51 1007,51 5239,00 2709,00 602,90

Variancia 4268910,00| 5563670,00 | 36423,61 | 10674,07 | 74451,92 | 650125,00 |274885,80| 15502,05

Desvio Padrdao 2066,13 2358,74 190,85 103,32 272,86 806,30 524,30 124,51

Fonte: O autor, 2020.

Por estas estatisticas ja é possivel realizar algumas observagdes. Em geral, o fluido
predominante é de 6leo, o que esta condizente com as mais recentes publicagdes na ANP! em

que se pode constatar que o 6leo representa cerca de 80% de toda a producdo no pré-sal.

! Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e Bicombustiveis. Boletim da producédo de Petrdleo e gas
natural. Fev. 2020.
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Como era de se esperar, estes projetos concentram-se mais em aguas ultraprofundas, ou
seja, acima de 1500 metros (Buckley e Uehara, 2017). Tornando mais desafiador o
desenvolvimento da producdo e exigindo volumes de investimentos maiores do que em campos

em aguas rasas.

Também é importante analisar as relacdes entre as varidveis dependentes e as variaveis
explicativas uma a uma. A tabela abaixo mostra o coeficiente de correlagéo linear de Pearson

entre estas variaveis e o CAPEX.

Tabela 2 - Correlacéo de Pearson entre 0

CAPEX e as variaveis independentes.

Variavel | Correlagao de Pearson
Vtotal 0,53
Véleo 0,50
Vgas 0,47
Sot 0,26
LDA 0,50
Area 0,53

Fonte: O autor, 2020.

De acordo com a definicdo de Stevenson (1986), pode-se dizer que as relacBes entre as
variaveis e 0 CAPEX sdo moderadas, com excecao do soterramento que tem uma relagdo mais
fraca.

Parece que o CAPEX tem uma relacdo maior com os volumes, indicando que a regressao

linear pode ser uma relacdo funcional satisfatéria.

A varidvel area também apresentou correlacdo elevada. Trata-se de um resultado
esperado ja que para ter aproveitamento econdmico de uma area maior, geralmente despende-

se mais com linhas e demais gastos de infraestrutura submarina, por exemplo.

O soterramento apresentou uma correlagdo mais baixa. Ja a lamina d’agua apresentou
uma correlacdo maior, indicando que esta variavel impacta mais nos custos de investimento

destes projetos.

Fazendo a mesma analise para 0 OPEX, obtemos as seguintes relagdes:
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Tabela 3 - Correlacdo de Pearson entre 0 OPEX

e as variaveis independentes.

Variavel | Correlagdo de Pearson
Vtotal 0,68
Véleo 0,67
Vgas 0,55
Sot 0,11
LDA 0,28
Area 0,57

Fonte: O autor, 2020.

Assim como na anéalise das relacbes com o CAPEX, os volumes recuperaveis tiveram
correlagdo mais elevada com o OPEX. Isso faz sentido, pois quanto maior a quantidade de
fluido processado, maiores os gastos do dia a dia da operacdo e com servi¢os associados.
Portanto, sdo fortes candidatos para explicar os valores de custos operacionais de cada projeto.
Além destas duas variaveis, a area também esta mais fortemente associada com o OPEX do que
com o CAPEX.

Por outro lado, as duas medidas de profundidade tiveram uma correlacdo maior com 0s
custos de investimento. Isto esta alinhado com a teoria de avaliacdo de projetos. Estas variaveis
impactam mais no momento do desenvolvimento do projeto, com o dimensionamento da
quantidade de UEPs, comprimento das linhas e custos de pocos. Porém, apesar disso e como
visto nos graficos, estas duas caracteristicas dos projetos também tem certa relacdo com 0s
custos operacionais, ja que 0s custos de manutencdo dos itens descritos anteriormente se

estendem por todo o projeto.

Também é importante verificar o quanto as variaveis independentes sdo correlacionadas
entre si, para evitar o problema de multicolinearidade. Caso este fenbmeno ocorra, a estimacao
dos coeficientes sera prejudicada, afetando sua precisdo e sua variancia, conforme demonstra

Montgomery, Peck e Vining (2012).

Para uma analise preliminar, a observacdo da matriz de correlacdo entre as variaveis
explicativas pode levar a algumas pistas sobre possiveis problemas de multicolinearidade.

Conforme tabela 4, 0 Vi, Obviamente tem uma correlacdo alta com 0 Ve, € 0 Vyss. Além

disso, a area também se correlaciona de forma moderada com estas variaveis.



Tabela 4 - Correlacdo de Pearson entre as variaveis independentes.

Véleo Vgas Vtotal Sot LDA Area

Véleo 1,000 0,694 0,962 0,160 0,345 0,490
Vgas 0,694 1,000 0,864 0,234 0,376 0,715
Vtotal 0,962 0,864 1,000 0,200766 0,384 0,613
Sot 0,160 0,234 0,201 1,000 0,052 0,196
LDA 0,345 0,376 0,384 0,052 1,000 0,422
Area 0,490 0,715 0,613 0,196 0,422 1,000
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Fonte: O autor, 2020.

Porém, para deixar esta analise mais objetiva sera utilizada a metodologia de fator de
inflacdo de variancia (VIF). Este valor é estimado para cada varidvel contida na regresséo.
Conforme Montgomery, Peck e Vining (2012), este valor segue a formula abaixo, onde o R-
quadrado é obtido a partir da regressdo da variavel independente em analise em funcéo dos

outros regressores.

VIF, = (30)

2

Portanto, para estimar estes valores para cada variavel foram feitas trés simulagdes. A
primeira contendo os seis candidatos a regressores, a segunda contendo todas menos 0 V;¢q; €

a terceira contendo todas menos o V., € 0 V4. A tabela abaixo resume os resultados

Tabela 5 - VIF para cada variavel independente em cada regresséo.

Véleo Vgas Vtotal Sot LDA Area
Primeira regressao 21,20 17,30 0,02 91,31 78,27 0,07
Segunda regressao 1,96 3,04 - 1,06 1,26 2,18
Terceira Regressao - - 1,67 1,05 1,73 1,26

Fonte: O autor, 2020.

Quanto mais préximo de 1, menor a multicolinearidade dos regressores. A literatura
admite que um valor acima de 10 pode trazer grandes problemas de estimacdo. Como era de se
suspeitar, a primeira regressao, que incluiu todas as variaveis, teve varios problemas desse tipo.
Ja a segunda e a terceira apresentaram valores aceitaveis, ou seja, estas variaveis podem ser
incluidas em conjunto no modelo. Destaca-se o fato de que a insercdo apenas do V;,:,; No lugar

dos volumes separadamente resultou em valores mais satisfatorios.
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3. MODELOS

A partir dos dados detalhados no capitulo anterior, serdo testadas diversas metodologias
que busquem explicar o CAPEX e OPEX, até que se escolha a que possui menor erro quadratico
médio (MSE).

O primeiro modelo testado serd o de forma funcional mais simples, ou seja, a regressao
linear. A partir dele, serdo utilizadas 3 metodologias para tentar otimizar o modelo linear base.
Estas metodologias seréo: stepwise, ridge regression e lasso. Todas elas foram apresentadas de
forma mais detalhada no Capitulo 1.

Na segunda parte deste Capitulo, serdo feitas estimativas utilizando metodologias mais

flexiveis, que buscam obter maior aderéncia aos dados: regressao local e smoothing splines.

O tdpico seguinte deste Capitulo se dedicara ao método para a simulacdo do prego do
petroleo. E na quarta parte do capitulo sera detalhada a simulacéo da curva de producéo.

A (ltima parte ira focar na consideracdo da participacdo governamental, na distribuicédo

dos fluxos de caixa ao longo do tempo, e finalmente no calculo do VVPL.

3.1. Modelos lineares

Seguindo a estrutura descrita no topico anterior, serdo feitas 2 regressoes para 0 CAPEX.
A primeira utilizando os volumes de 6leo e gas, separadamente. A segunda utilizando o volume
total devido ao problema de multicolinearidade descrito no Capitulo 2. O mesmo sera feito para
o0 OPEX.
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Todas as equacdes estimadas respeitaram as hipdteses de normalidade dos residuos e de
homocedasticidade. Estes testes foram feitos respectivamente pelo teste Jarque-Bera, que
conforme Jarque, Bera (1980), a hipdtese nula é que a curtose e a assimetria dos residuos
seguem uma distribuicio normal, e pelo teste ARCH (Autoregressive conditional

heteroscedasticity), cuja hipotese nula é que ndo hé heterocedasticidade nos residuos.

A escolha do modelo com melhor poder de previsdo serd feita pelo MSE, conforme
indicado por Wallach e Goffinet (1989) e Wu, McAuley e Harris (2011), por exemplo. Apesar
de o0 R2 também ser muitas vezes utilizado para a escolha entre ajustes, é importante destacar
que o MSE é mais adequado quando se trata de avaliar a capacidade de um modelo prever
valores que ndo estdo entre os dados utilizados para fazer o ajuste, logo ele é um melhor

indicador do poder preditivo do modelo.

Abaixo estdo os resultados para as duas regressdes do CAPEX:

CAPEX = —1311,7 + 3,2 Vo0 — 2,0 Vyss + 0,4 Sot + 1,2 LDA + 5,0 area (31)
Pvalor = (0,2962) (0,0612) (0,6006) (0,1461) (0,0173) (0,0707)
R? = 0,3983

MSE = 2.783.681

CAPEX = —962,9 + 1,8 V,p1q; + 0,4 Sot + 1,2 LDA + 3,7 area (32)
Pvalor = (0,4256) (0,0914) (0,1716) (0,0163) (0,1305)
R? = 0,3969

MSE = 2.877.697

O valor do R? ajustado foi praticamente igual para os dois modelos. Outra observagéo
importante é com relacdo ao sinal das varidveis. O esperado é que todos os sinais sejam
positivos, de acordo com o que foi visto na anélise dos dados e conforme a teoria de avaliacdo

econdmica deste tipo de projeto. Porém, isso ocorreu apenas no segundo modelo.
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Com relacdo ao teste de significancia dos coeficientes, o primeiro modelo apresentou
mais variaveis significativas: LDA, Vy,., € area ao nivel de 10%. Enquanto no segundo apenas

0 Viotar € @ LDA foram significantes.

Com relacéo ao MSE, foi utilizada a metodologia de K-fold cross validation, usando k
igual a 10, conforme descrito na reviséo da literatura. Considerando estes dois modelos com
todas as variaveis incluidas, o primeiro modelo teve uma resposta melhor para a previsao do
CAPEX.

A partir destes resultados, foram estimadas equacbes contendo apenas as variaveis
significativas, inclusive sem o intercepto para o caso das duas regressées acima. O melhor

resultado esta no quadro abaixo.

CAPEX = 2,9V, + 1,2 LDA + 4,6 area (33)
P valor = (0,0306) (0,0004) (0,0361)
R? = 0,8825

MSE = 2.705.727

Houve uma melhora substancial em comparacao as primeiras equaces. O R2 mais que
duplicou e a estatistica de erro também reduziu. Dessa forma, até 0 momento, a equacdo 33 é a

melhor equacéo obtida para a previsdo do CAPEX.

As regressdes para 0 OPEX serdo apresentadas a seguir:

OPEX = 1783,3 4+ 7,2 Vg0 — 2,6 V55 — 0,1 Sot — 0,2 LDA + 7,4 area (34)
P valor = (0,1793) (0,0001) (0,5218) (0,7366) (0,6874) (0,0116)
R? = 0,4876

MSE = 3.324.452
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OPEX = 2439,8 + 4,7 Vippq; — 0,1 Sot — 0,2 LDA + 5,0 area (35)
P valor = (0,0658) (0,0002) (0,6229) (0,7252) (0,0581)
R? = 0,4592

MSE = 3.662.573

Pelos resultados, é possivel observar que a primeira equag¢éo possui um maior ajuste aos
dados, gracas ao maior R2 e possui um menor MSE. Além disso, a significancia dos coeficientes
dos regressores foi mais satisfatoria. Porém, assim como feito para 0 CAPEX, € possivel obter

um melhor resultado ao utilizar apenas as variaveis significativas

OPEX = 8,8 V4, + 6,5area (36)
P valor = (0,0001) (0,0054)
R? =0,9059

MSE = 2.981.588

Houve uma grande melhora ao reduzir o nimero de variaveis. O R2? quase dobrou e o
MSE reduziu mais de 10%. Assim, esta € a melhor equacdo para a estimativa do OPEX até o

momento.

Da mesma forma que Mesz (2018), Lucchesi (2019) e Suslick et al (2003) fizeram, foi
realizada uma tentativa de obter uma equacdo utilizando o OPEX por barril como variavel
dependente. O melhor R? encontrado foi de 0,2111. Devido a isso, a problemas de significancia
dos coeficientes e a ndo aderéncia a hipotese de normalidade dos residuos, conclui-se que ndo
houve ganho ao utilizar o valor de OPEX por barril. Dessa forma, o restante desta dissertacéo

concentrar-se-a apenas nos modelos que utilizam o OPEX total.

Para fins de curiosidade cientifica e comparagdo com a literatura que diz que o OPEX
pode ser previsto em fungdo do CAPEX, como Surovtsev e Sungurov (2017), e Verre, Guibileo
e Cadegiani (2009), foi feita uma regressao utilizando os dados de CAPEX para explicar o
OPEX, que resultou em um Rz de 0,9016 e significancia no nivel de 0,1%. Ou seja, foi possivel

comprovar que ha uma relagdo bem préxima da linear entre estes dois custos.
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3.1.1 Stepwise

Conforme apresentado na revisdo da literatura, esta metodologia busca realizar uma
escolha das variaveis a partir do seu poder de explicacdo da variavel dependente. Ou seja, ndo

ha transformac&o da variavel, nem reducéo dos coeficientes.

A metodologia foi realizada 4 vezes. Sendo que foi testada a utilizacdo do volume
recuperavel total ou separado em 6leo e gas. E em cada uma delas foi feita a tentativa de forward

e backward.

Da mesma forma que ocorrera no restante deste capitulo, a primeira anélise sera feita
para o CAPEX.

Apenas em uma tentativa obteve-se reducdo das varidveis. Ao se utilizar o stepwise
backward no modelo separado por 6leo e gas, 0 V4, foi excluido da regresséo. O resultado foi

0 seguinte:

CAPEX = —1164,9 + 2,7 Vg + 0,4 Sot + 1,2 LDA + 4,2 area (37)
P valor = (0,3367) (0,0551) (0,1571) (0,0170) (0,0642)
R? = 0,4078

MSE = 2.753.388

O modelo apresentou uma melhoria em relacdo ao que utilizou todas as variaveis.
Porém, esta metodologia ndo eliminou a variavel Sot o que provocaria uma melhora no modelo.
Além disso, como visto no topico anterior, a exclusdo do intercepto também produz uma melhor

estimativa do CAPEX com base na amostra disponivel.

Logo, o melhor modelo para a previsdao do CAPEX ainda é o da equacdo 33 que possui

apenas o Vy;.,, LDA e a area como variaveis explicativas.
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Fazendo a mesma anélise para os modelos do OPEX, novamente apenas a metodologia

stepwise backward realizou a selecdo de variaveis.

OPEX = 1320,3+ 6,4 Vo + 6,0 area (38)
P valor = (0,0272) (0,0001) (0,0076)
R?=0,5116

MSE = 2.816.740

O ponto positivo para esta metodologia é que ela retirou exatamente as variaveis que
estavam com sinal negativo, ou seja, que estavam indo contra o que seria o0 esperado. Além

disso, todas as variaveis obtiveram algum nivel de significancia.

Pela dtica do MSE, esta equacdo obteve o melhor resultado até agora, sendo a escolhida

para explicar o OPEX dadas as metodologias ja testadas nesta dissertacéo.

3.1.2 Ridge regression

Neste topico sera seguida a mesma ordem dos paragrafos anteriores. Porém, antes de
iniciar as estimativas, € importante lembrar que no ridge regression também deve-se estimar o
parametro A. Para escolher este numero, testa-se varios valores até encontrar aquele que

minimiza o MSE.

Também é essencial lembrar que, no limite, quanto este parametro for igual a zero, 0s
coeficientes serdo iguais aos do MQO, conforme encontrados na primeira parte deste capitulo.
Por outro lado, quanto maior o A, menores os coeficientes. Além disso, foi feita a regularizacdo

das variaveis preditoras, como mencionado na revisao da literatura.



52

Segundo Burn (2019), este € um dos modelos mais comumente utilizados na literatura

de machine learning.

Conforme discutido na metodologia, o ridge regression provoca um encolhimento dos
coeficientes de forma a tentar reduzir o MSE obtido com os coeficientes originais. Logo, sera
possivel perceber uma reducdo destes valores em relacdo as estimativas anteriores. Além disse,
este encolhimento também reduz a possibilidade de haver um overfitting no modelo. E como ja

comentado, 0 MSE sera utilizado para comparar os modelos obtidos em cada um dos tépicos.

No primeiro modelo do CAPEX, que utiliza os volumes dos fluidos separadamente, o A
que chega ao MSE minimo € igual a 401. Para o segundo modelo, a imagem abaixo ilustra
como o MSE varia de acordo com o valor de A, neste caso 0 a escolha deste parametro para

chegar a0 MSE minimo ¢é igual a 366 (e>°).

Figura 5 - MSE em fung¢fo de A no ridge regression da equagdo 40

MSE
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L
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Log (A)

Fonte: O autor, 2020.
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CAPEX = —571,1+ 2,4 Vyieo + 0,4 Vyss + 0,4 Sot + 1,0 LDA + 3,8 area (39)
R? = 0,4497
MSE = 2.660.194

A =401

CAPEX = —455,6 + 1,7 Vipteu + 0,4 Sot + 1,1 LDA + 3,6 area (40)

R? = 0,4418
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MSE = 2.638.549

A =366

Como era de se esperar, houve uma redugdo nos coeficientes. Além disso, o ridge

regression promoveu uma melhora na estatistica do erro da previséo.

Ou seja, o ridge regression obteve uma equacao melhor do que a escolha das variaveis
pelo método stepwise e melhor do que a regressdo linear que utilizou apenas as variaveis
significativas. Assim, a equacao 40 para previsdo do CAPEX, obtida neste topico, é a que obtém
0 melhor ajuste aos dados.

Foi testada a opc¢do de realizar o ridge regression apenas com as variaveis com

coeficientes significativos da regresséo linear. Porém, ndo houve melhoria no termo de erro.

Agora, estimando as equacdes para 0 OPEX, chega-se nos seguintes resultados:

o —

OPEX = 1905,7 + 6,3 V00 — 0,7 Vyss — 0,1 Sot — 0,1 LDA + 6,4 area (41)
R? = 0,5200

MSE = 3.315.150

1 =481

OPEX = 2386,3 + 3,9 Viprq; — 0,1 Sot — 0,1 LDA + 4,9 area (42)
R? = 0,4949

MSE = 3.540.450

A =402

Os MSEs foram menores do que 0s obtidos na regressao linear com todos os regressores,
porém foram maiores do que ao fazer a escolha das variaveis explicativas por meio do stepwise

backward. Portanto, para o OPEX, o ridge regression ndo foi capaz de trazer uma melhoria.
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Assim como para o CAPEX, também n&o houve melhora ao realizar o ajuste apenas nas

variaveis significativas.

3.1.3 Lasso

Na metodologia lasso também h& uma reducdo nos coeficientes das variaveis

independentes, porém, diferentemente do ridge regression, estes valores podem ser iguais a

zero dependendo da escolha do valor de A.

Iniciando novamente pelo primeiro modelo do CAPEX, o grafico a seguir demonstra

como os coeficientes variam de acordo com o valor de A.
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Fonte: O autor, 2020.

Este grafico € interessante para mostrar a ordem de entrada das variaveis no modelo.

Para valores mais altos de A, apenas a area entra como varidvel explicativa. Logo depois 0

Vsieo € @ LDA entram praticamente juntos. Apés uma reducdo maior no parametro, o

soterramento entra no modelo. E por Gltimo 0 V4, entra para valores menores de A. No limite,

quanto este valor se aproxima de zero, os coeficientes sdo iguais aos da regressao linear obtida

no comeco deste capitulo.
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Os resultados para os dois modelos do CAPEX estéo abaixo.

CAPEX = —692,6 + 2,5V, + 0,3 S0t + 1,1 LDA + 4,0 area (43)
R? =0,4527
MSE = 2.637.826

A=67

CAPEX = —922,1+ 1,8 V,p;q; + 0,4 Sot + 1,2 LDA + 3,7 area (44)
R? = 0,4451
MSE = 2.662.459

A=6

E interessante perceber que para o primeiro modelo, 0 A que minimiza o MSE retirou o
V445 do modelo ao atribuir o valor zero ao seu coeficiente. Foi a mesma variavel excluida ao
se utilizar a metodologia stepwise backward. E no segundo modelo nenhuma variavel foi

excluida.

Olhando para os valores de MSE obtidos e considerando todos os modelos estimados
para 0 CAPEX até aqui, o primeiro modelo estimado para o lasso (equacdo 43) obteve o melhor
MSE, representando uma leve melhoria em comparacéo ao ridge regression.

Também foi testada a hipdtese de utilizar apenas as variaveis com coeficientes

significativos da regressao linear, porém ndo houve melhora.

Para o OPEX, houve uma selecdo maior das variaveis, conforme visto nos resultados

abaixo.

—

OPEX = 1814,9 + 5,7 V.0 + 4,9 area (45)

R? =0,5209
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MSE = 3.041.264

A =204

J—

OPEX = 2324,4 + 3,9 V,ppq; + 3,3 area (46)
R? = 0,4820
MSE = 3.287.260

A=271

Como se pode observar, o lasso retirou a LDA e 0 Sot das duas regressdes e retirou o
Vyss da primeira. Ou seja, mais uma vez a escolha das variaveis foi igual ao do stepwise
backward. A diferenca entre elas € o encolhimento dos coeficientes das variaveis que ficaram

no modelo.

Os MSEs destas duas regressfes foram superiores aos obtidos nas metodologias
anteriores, portanto ndo houve melhora para o0 modelo de previsdo do OPEX. Também néo foi
obtida nenhuma evolucdo ao utilizar apenas as variaveis significativas da regressao linear.

Dessa forma, 0 melhor modelo para previséo do OPEX continua sendo a equacéo 38.

Portanto, neste topico foram estimadas 16 equacdes, todas elas supondo uma relacéo
funcional linear para explicar o CAPEX e o OPEX. Dentre as diferencas das equacdes estdo as
variaveis utilizadas e a metodologia de ajuste. Foram testadas duas metodologias para escolha
das variaveis independentes e duas metodologias que realizavam o encolhimento dos

coeficientes.

A escolha da melhor equacdo foi feita com base no MSE. A tabela 6 mostra o resumo
das equacOes encontradas nesta parte da dissertacao e destaca o0 melhor modelo para explicagédo

de cada um dos custos.



Tabela 6 - Resumo dos modelos lineares.
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Equagdo Tépico R? MSE Varidveis Volume

31 3.1 Regressdo Linear 39,83% |2.783.681 Todas Véleo + Vgas

32 3.1 Regressao Linear 39,69% |2.877.697 Todas Vtotal

33 3.1 Regressao Linear 88,25% [2.705.727| Apenas significativas Véleo
e 37 3.1.1 Stepwise 40,78% (2.753.388 Selecionadas Véleo

39 3.1.2 Ridge Regression | 44,97% |2.660.194 Todas Véleo + Vgas

40 3.1.2 Ridge Regression | 44,18% (2.638.549 Todas Vtotal

43 3.1.3 Lasso 45,27% (2.637.826 Selecionadas Voleo

44 3.1.3 Lasso 44,51% (2.662.459 Selecionadas Vtotal

34 3.1 Regressdo Linear 48,76% (3.324.452 Todas Véleo + Vgas

35 3.1 Regressao Linear 45,92% (3.662.573 Todas Vtotal

36 3.1 Regressao Linear 90,59% [2.981.588| Apenas significativas Véleo
G 38 3.1.1 Stepwise 51,16% |2.816.740 Selecionadas Véleo

41 3.1.2 Ridge Regression | 52,00% |3.315.150 Todas Véleo + Vgas

42 3.1.2 Ridge Regression | 49,49% |3.540.450 Todas Vtotal

45 3.1.3 Lasso 52,09% |3.041.264 Selecionadas Véleo + Vgas

46 3.1.3 Lasso 48,20% (3.287.260 Selecionadas Vtotal

Fonte: O autor, 2020.

Assim, acredita-se que foram praticamente esgotadas as chances de obter um MSE
menor dos que foram encontrados, considerando uma relagdo funcional linear. Porém, um dos
objetivos desta dissertacdo é realizar a estimagdo com modelos que se aproximam do machine
learning e que tem um grau de flexibilidade maior em sua forma funcional. O tdpico seguinte
tratard de tentativas de obter ajustes com MSE menores dos que 0s ja encontrados, utilizando

as mesmas variaveis independentes.

3.2 Modelos flexiveis

Os modelos obtidos a partir de regressao linear trazem consigo varios beneficios, como
a facilidade de interpretacdo, a possibilidade de fazer inferéncias e a simplicidade de uma

relacdo que é facilmente entendida.
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Nesta dissertacdo o ponto de partida foi esta forma funcional e a partir dela foram
testadas diversas metodologias para melhorar o poder de explicacdo do modelo linear. Apesar

de conseguir alguma melhoria, a relacdo funcional entre as variaveis continuara sendo linear.

Portanto, em busca de uma melhoria mais significativa, esta parte do Capitulo dedicar-
se-a a utilizacdo de ferramentas mais flexiveis e que se aproximam ainda mais da disciplina de
machine learning para obter modelos que expliquem as variagdes no CAPEX e no OPEX de

projetos de producao de petréleo.

Serdo testados dois tipos de funcdo para realizar o ajuste de forma satisfatoria:
smoothing splines e regressdo local. Logo, esta parte da dissertacdo esta dividida em dois
topicos.

Os modelos deste capitulo permitem uma flexibilidade bem maior em comparagdo com
a regressao linear. Além disso, tem uma capacidade de inferéncia melhor do que metodologias
mais avangadas de machine learning. Porém, tém um nivel de complexidade de defini¢&o de

parametros maior do que a regresséo linear.

Por serem duas técnicas flexiveis que exigem a definicdo de um grau de suavizacdo,
serdo feitas duas tentativas de ajuste. Uma de forma mais automatica, com a escolha do
parametro que minimiza o MSE e outra de forma mais empirica, observando o gréfico do ajuste

obtido e verificando sua validade.

3.2.1 Smoothing splines

Como descrito na revisdo da literatura, este método flexivel tem a vantagem de
considerar nés em todos os pontos da curva, ao contrario das natural splines nas quais é
necessario definir quantos existirdo e onde eles se localizardo. Dessa forma, as smoothing
splines possuem um pardmetro a menos para ser escolhido no momento de caracterizar o
modelo. Assim, passa-se a preocupagao para 0 mais importante: o valor de A, pardmetro que

define quao flexivel serd a curva obtida e que esta intimamente ligado ao conceito de overfitting.
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Como tratado na revisao da literatura, valores altos aproximam-se da regressao linear e
deixam o modelo menos curvilineo. Ja valores mais baixos de A tendem a se ajustar melhor aos
dados e, no limite, realizam praticamente uma interpolacao entre as observacgdes. Portanto, o

perigo de se utilizar um A muito baixo ¢ cair no problema de overfitting.

O R oferece uma ferramenta, baseada na minimizacdo do MSE utilizando cross-
validation, para auxiliar na definicdo do lambda (Yuan, 2006). Porém, sempre com a ajuda de
analises graficas, serd ponderada a possibilidade de utilizar valores diferentes a fim de evitar o
ajuste muito proximo dos dados, o que poderia causar problemas na previsdo de valores fora do

conjunto de dados utilizados na estimagéo.

Comecando na busca pela explicagdo do CAPEX, as primeiras tentativas de ajuste
buscaram utilizar o maximo de varidveis possiveis. Na Figura 7, estd o ajuste com todas as
variaveis disponiveis, e pode ser visto o efeito parcial de cada uma delas no CAPEX. E possivel
perceber que a maioria das curvas ficaram diferentes do que se esperaria. O CAPEX
praticamente ndo apresentou variacdo com o aumento do V;,:4;, para valores altos de lamina
d’agua essa relagdo ficou negativa, e para a area esta relagdo ficou com grandes variacoes e
mudangas de inclinacéo, o que ndo condiz com a teoria de avaliacdo econdmica de projetos de

petréleo.



Figura 7 - Efeitos parciais das varidveis explicativas no CAPEX usando smoothing splines

CAPEX

CAPEX

2 o
=1 &
o o 8 o°
o o I o L]
T
af Q o @ g
o e
o
o B
-3
o
TR B TER T PR IR T TR A m
Vtotal
00
o
o
e
-
.
o [P
o a o g“ T
.-"d-l- o
- "
o
a o
[+]
1 TR L T T 1

Fonte: O autor, 2020.
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A partir dos resultados acima, foram feitas diversas tentativas utilizando diferentes

variaveis e valores de A para obter uma relagdo que respeitasse a logica do problema aqui tratado

e que tivesse significancia estatistica. Ou seja, que as variaveis tivessem um comportamento

crescente, ou o maximo constante e que o excesso de flexibilidade do modelo ndo gerasse

curvas com muitas variac@es de direcdo. O melhor ajuste foi encontrado ao utilizar apenas as

variaveis significativas obtidas na primeira parte deste capitulo, ou seja, Viyrq: € LDA. Além

disso, o valor de A deste ajuste foi igual a 4. A visualizacdo dos efeitos parciais destas duas

variaveis esta no gréafico a seguir.
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Figura 8 - Efeitos parciais do V., € da LDA no CAPEX no melhor ajuste utilizando smoothing splines
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Fonte: O autor, 2020.

Assim, visualmente se observa uma relacdo com diferentes intensidades de crescimento
entre estas duas caracteristicas e 0 CAPEX. Para valores mais baixos, a inclinagdo da curva é
maior e depois ela tende a se estabilizar e ter um acréscimo bem menor. 1sso mostra que,
possivelmente, para acumulacdes com grande volume recuperavel e LDA mais profundas, as
diferencas de CAPEX para desenvolver a producdo sdo pequenas, porém, para volumes
menores e LDA mais rasas, uma pequena variagdo nestas caracteristicas pode provocar um

impacto maior no custo de investimento.

No quadro abaixo estdo apresentadas as estatisticas deste ajuste, mostrando uma

significancia nas variaveis suavizadas e no intercepto.

CAPEX

Intercepto + f (Viotar) + f(LDA) (47)
Pvalor = (0,0001) (0,0122) (0,0378)
R? = 10,3900

MSE = 2.743.168

Pelos valores de Rz e MSE, este ajuste ndo conseguiu ser melhor do que os obtidos
anteriormente por meio do lasso. Ou seja, a relacdo linear com regularizacdo dos coeficientes e
selecdo das variaveis mostrou um melhor resultado. Logo, este modelo flexivel para 0 CAPEX

nao serd utilizado neste trabalho.
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Foi feita a mesma anélise para o OPEX. Iniciou-se com a tentativa de utilizacéo de todas

as variaveis disponiveis. Poréem, conforme a Figura 9, também néo foi possivel obter um ajuste

que respeitasse as expectativas deste trabalho.
Figura 9 - Efeitos parciais das varidveis explicativas no OPEX usando smoothing splines.
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Fonte: O autor, 2020.
Logo, novamente foram testadas diversas combinacgdes de variaveis e de parametros de

suavizacdo de forma a obter um ajuste aceitavel e que tivesse significancia estatistica. Este

resultado est& exposto na Figura 10.
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Figura 10 - Efeitos parciais do V;,.4; € da area no OPEX no melhor ajuste utilizando smoothing splines.
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Fonte: O autor, 2020.

Da mesma forma que foi visto para os custos de investimento, o volume recuperavel
apresenta uma relacdo com os custos operacionais que possui maior inclinacdo nos menores
volumes e depois tende a uma estabilizacdo. Para a variavel area é quase possivel ver dois

segmentos de reta distintos. O parametro de suavizacéo utilizado para obter estas curvas foi 2,5.

OPEX = Intercepto + f (Viorar) + f(area) (48)
Pvalor = (0,0001)  (0,0009) (0,0919)
2 =0,5410

MSE = 2.770.865

As duas variaveis foram significativas, sendo que a area foi apenas para um nivel de
10%. Como se pode ver, 0 MSE foi 0 menor obtido até este momento da dissertagdo. Portanto
o modelo flexivel utilizando splines se mostrou melhor do que os modelos lineares para explicar

a relacdo do OPEX com as variaveis disponiveis na amostra.
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3.2.2 Reqgressao local

Este é outro método no qual é preciso definir um paradmetro de suavizacéo da curva,
chamado de a. Quando este valor ¢ menor do que 1, representa a propor¢ao dos dados que sdo
utilizados para realizar a regressdo em cada ponto. Portanto, quanto menor o valor de o, mais
curvilineo seré o resultado. Ou seja, se a = 0,6, para determinado ponto x serdo usados 60% dos
dados, considerando os mais proximos daquele ponto para realizar o ajuste. Alem disso, o
modelo fornece pesos maiores para as observagdes mais proximas. No caso de a ser maior do
que 1, todos os dados séo utilizados para a regressao, mas os pesos deles se alteram, de forma

a deixar a curva mais proxima de uma reta, conforme o aumenta (Chambers e Hastie, 1991).

Segundo Catherine (2004) este tipo de método fica menos util quando se utiliza mais do
que 2 ou 3 variaveis independentes. Os principais motivos sdo que para niveis maiores de
dimensdo seriam necessarios mais dados para obter um ajuste representativo (problema
conhecido como a maldicdo da dimensionalidade) e problemas de visualizacdo para verificar
como a varidvel explicada varia em funcdo das outras e se esta variacao esta de acordo com o
que € esperado. Portanto, neste topico serdo estimadas regressdes com no maximo duas

variaveis explicativas.

Como feito para a defini¢cdo dos parametros do ridge regression e do lasso, 0 cross-
validation sera utilizado como ferramenta. A titulo de exemplificacdo, a Figura 11 mostra como
0 MSE varia de acordo com a escolha do pardmetro no caso da regressdo do CAPEX em funcgéo
do V... E possivel perceber que ha um grande ganho ao aumentar o valor até 0,9 e depois ha
uma grande perda ao aumentar a partir de 1,3. Valores dentro deste intervalo resultam em um
erro razoavelmente parecido. Portanto, por meio desta anélise, o pardmetro que minimiza o
MSE € igual a 1,2.

Porém, assim como no topico anterior, o ajuste pode ficar muito flexivel e distante do
resultado esperado a partir do conhecimento da inddstria. Logo, poderdo ser feitos ajustes

manuais no parametro de suavizacao para obter uma curva com melhor representatividade.
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Figura 11 - Variacao do MSE em fungéo do pardmetro de suavizagio (o)) da regressdo local ao tentar explicar
0 CAPEX em fungédo do Ve, -
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Fonte: O autor, 2020.

Portanto, a utilizagdo de um o igual a 1,2 leva ao resultado da Figura 12.

Figura 12 - Regresséo local do CAPEX em funcéo do Vg, utilizando o = 1,2.
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Fonte: O autor, 2020.

E possivel ver que a curva acompanha de forma mais proxima as variagdes nos dados,
com diferentes inclinagdes de acordo com o intervalo da curva. Porém, um ponto de atengédo
esta nos volumes maiores. A partir de certo volume a curva fica descendente, o que ndo esta de

acordo com o que se espera. Logo, este ajuste foi considerado inadequado.

Assim, foram testados diversos valores para o parametro de suavizacdo para as
diferentes variaveis. Também foram testadas algumas regressfes utilizando duas variaveis

independentes.
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Com isso, a regressao local que obteve o melhor ajuste foi a que utilizou 0 V., €a LDA
para explicar o CAPEX utilizando o pardmetro igual a 1. Abaixo é possivel ver o resultado

deste ajuste.

Figura 13 - Efeitos parciais da regressdo local do CAPEX em funcéo do V;,,, e da LDA utilizando o = 1.
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Fonte: O autor, 2020.

CAPEX = f(Vsieo) + f(LDA) (49)
R? = 0,3895

MSE = 2.685.889

Nesta regressdao o MSE ficou acima de ajustes feitos anteriormente nesta dissertacao.

Portanto, ela ndo é a mais adequada para explicar o CAPEX.

Para fazer o ajuste para 0 OPEX foram seguidos 0s mesmos passos. O melhor ajuste

utilizou a area como varidvel independente e esta ilustrado na Figura 14.
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Figura 14 - Regresséo local do OPEX em fungéo da area utilizando o = 1
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o —

OPEX = f(area) (50)
R%? =0,5248

MSE = 3.116.401

A flexibilidade deste ajuste parece adequada e o grau de inclinacdo da curva em seus
diversos pontos parece estar acompanhando os dados, com destaque para a alta variagdo em
projetos com areas menores e depois uma tendéncia de estabilizacdo nos custos operacionais
para areas maiores. O parametro de suavizacdo utilizado foi igual a 1. Portanto, apesar de ter
ficado mais bem ajustado do que se fosse utilizada uma relacédo linear, esta ndo foi a melhor

regressao obtida nesta dissertacdo até aqui para explicar o OPEX.

A tabela 7 mostra um resumo dos melhores resultados obtidos por meio dos modelos
flexiveis. E interessante perceber que os parametros de custo obtiveram o melhor ajuste com
metodologias diferentes. O CAPEX foi mais bem previsto ao utilizar a regressao local com o
V10 € @ LDA como regressores, e 0 OPEX demonstrou melhor resultado ao ser previsto usando

smoothing splines com 0 V;,;4; € @ area como variaveis explicativas.
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Tabela 7 - Resumo dos modelos flexiveis

Equagdo Topico R? MSE Variaveis Volume
CAPEX 47 3.2.1 Smoothing Splines | 39,00% |2.743.168| Apenas significativas Vtotal
49 3.2.2 Regressao Local 38,95% |2.685.889 Véleo e LDA Voleo
OPEX 48 3.2.1 Smoothing Splines | 54,10% |[2.770.865| Apenas significativas Viotal
50 3.2.2 Regressdo Local 52,48% |3.116.401 Area -

Fonte: O autor, 2020.

Comparando a tabela 6 com a tabela 7, é possivel ver que o menor MSE para o0 CAPEX
foi obtido na equacdo 43, que utilizou um modelo linear (lasso) com Vy,,,, Sot, LDA e area
como variaveis explicativas. Apesar da regressdo local também ter obtido um MSE parecido, 0

R2 do Lasso foi 0 segundo melhor de todas as equag6es estimadas.

Ao contrario do CAPEX, 0 OPEX obteve o melhor resultado com um modelo flexivel.
A equacéo 48 da smoothing splines obteve o0 menor MSE de todas as equacOes estimadas para

0 OPEX. E apresentou o segundo melhor R2 de todos os ajustes.

Independentemente do nivel de flexibilidade, é possivel observar pelos resultados que
0s modelos que utilizaram técnicas mais proximas do machine learning obtiveram melhores
resultados. 1sso mostra a importancia do esfor¢co de sair da regressao linear simples para
técnicas mais avancadas de modelagem. Essa transi¢cdo permite que haja uma capacidade de
previsdo e um resultado mais proximo do real, 0 que € de vital importancia em um setor como

de exploracao de petréleo.

Portanto, para o célculo do fluxo de caixa do projeto, 0 CAPEX seguira um modelo
linear obtido através do lasso e 0 OPEX seguira um modelo flexivel obtido por meio de

smoothing splines.

3.3 Simulagéo preco do petrdleo

Para a simulagdo dos precos do petroleo, foi utilizado o modelo de dois fatores de

Schwartz e Smith (2000). Conforme detalhado na reviséo da literatura, o primeiro fator esta
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relacionado as oscilagBes de curto prazo, como nivel dos estoques, e 0 segundo fator esta
relacionado a efeitos de longo prazo, como desenvolvimento de tecnologias, novas descobertas

e surgimento de energias alternativas.

Os parametros de volatilidade do curto e do longo prazo e a velocidade de reversao a
média utilizados foram os obtidos por Souza (2019), todos significativos ao nivel de 1%. Os
valores iniciais dos fatores deste modelo foram ajustados para refletir o preco inicial de 45
US$/Barril (X1, = 0,5 e X2, = 3,31). O trabalho de Souza (2019) néo obteve uma tendéncia
de longo prazo com significancia estatistica, portanto, pela atual realidade do mercado ela foi
definida em um valor acima do obtido no trabalho citado. A correlacdo entre 0os componentes

também foi retirada de Souza (2019) sendo significativa ao nivel de 1%.

O resultado da incerteza nos pregos do petroleo esta apresentado no Capitulo 4, mais

especificamente na Figura 21 e na tabela 12.

lTL St :X1t+X2t (51)
Xmt = —letdt + O-deBXLt (52)
dXZt = l,l,dt + O-XZdBXZ,t B (53)

Onde, k = 0,84842, o4, = 0,36258, u = 0,6, gy, = 0,32625. Além disso, as variaveis sao

correlacionadas por py,x, = 0,74247.

Assim, para cada volume simulado haverd uma simulacdo de preco do petroleo,
totalizando 10000 simulagdes. A titulo de exemplificacdo, foram feitas 4 simulacGes de precos

futuros cujas projecdes estdo apresentadas na Figura 15.
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Figura 15 - Quatro projectes exemplificativas para o preco do petréleo
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Fonte: O autor, 2020.

Conforme Schiozer, Lima e Suslick (2008), também ¢é importante considerar a relagdo
entre os precos do petréleo e os custos. Existem evidéncias, como demonstrado em Hastenreiter
et al (2012) e Bradley e Wood (1994) que mostram que essas duas Vvariaveis sdo
correlacionadas. Logo, a ndo consideracdo desta relacdo pode levar a uma volatilidade
superdimensionada do fluxo de caixa e a uma tomada de decisdo equivocada. Ou seja, em
cenarios de precos altos os custos estariam subestimados e em cenarios de precos baixos

estariam superestimados, levando a VPLs mais extremos, o que ndo condiz com a realidade.

Na base de dados utilizada, 0 CAPEX ndo é sensivel ao preco do 6leo, portanto o
CAPEX seré independente do preco, conforme capitulo anterior. Apesar disso, é possivel que
outras bases de dados apresentem uma sensibilidade entre essas duas variaveis, dado que o
custo de sondas de perfuracdo pode ter alguma variacdo de acordo com a oscilac¢do do preco do

petrdleo, por exemplo, conforme encontrado por Toews e Naumov (2015).

Ja para o OPEX foi identificado na base de dados disponivel que existe a possibilidade
de se encontrar uma relagdo. Com base nisso, todo o trabalho de estimacéo do OPEX foi refeito,
considerando o preco do petroleo como uma variavel independente. Porém, em todas as
estimativas os resultados foram inferiores aos do capitulo anterior. O melhor resultado
utilizando o preco do petréleo como variavel explicativa foi o de smoothing splines em conjunto
com o volume total. Esta estimativa obteve um R? de 47,60% e um MSE de 3.392.839.

Serd utilizada a metodologia baseada no fendmeno price-effect-cost-escalation (PECE)
introduzido por Nystad (1981). Essa metodologia trata da estimagéo do percentual que 0s custos
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variam em funcdo da variacdo dos pregos. Outros trabalhos utilizaram esta metodologia, como
Schiozer, Lima e Suslick (2008) que afirmaram que a rela¢do de causalidade é dos custos em
funcdo do preco e Macary, Razek e Goary (2000) que também defendem a importancia do

PECE para previsoes de longo prazo.

Além deles, o trabalho de Hastenreiter et al (2012), utilizou esta mesma metodologia
com base em dados de custos operacionais e precos entre 1994 e 2009 e encontrou um
percentual de 46,6% nos campos offshore com R2 de 83,6%. Este valor sera utilizado como
referéncia nesta dissertacdo, ou seja, uma variacdo de 10% no preco leva a uma variacao de
4,66% no OPEX.

Dentre os trabalhos anteriores, apenas Schiozer, Lima e Suslick (2008) falam em
possibilidade de defasagem de tempo entre a alteracdo do preco e o reflexo nos custos
operacionais. Apesar disso, a maior correlacdo encontrada por eles foi contemporanea, ou seja,

sem nenhuma defasagem. Este trabalho adotara essa premissa.

3.4 Simulacdo curva de producao

Para a curva de producdo, sera utilizado o modelo exponencial, conforme indicado pela
SPEE (2002) e detalhado na revisdo da literatura. As informacdes necessarias para a estimacéo
da curva de producdo sdo: Volume de 6leo recuperavel, vazao inicial (g;) do poco e producédo

total de cada poco (NP).

O processo se inicia pelas informacgdes do poco tipo. Geralmente, o poc¢o tipo de um
projeto de producdo é baseado em pocos andlogos de campos em producgdo, que possuem
semelhangas com relacdo a produtividade do reservatorio e caracteristicas como porosidade,

permeabilidade, viscosidade do fluido e teor de CO., por exemplo.

Para esta dissertacao, conforme sera visto no Capitulo 4, as informagdes de vazéo inicial

e producdo total do pogo ja estardo definidas para o projeto. A partir destas duas informacdes,
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é possivel obter o parametro de declinio exponencial D; que estima a vazdo do pogo para cada

ano, conforme equagéo 2.

A partir do NP por pogo e do volume recuperével, é possivel definir a quantidade de

pOCOS necessarios para explotar o petroleo.

E com relagéo a entrada em producéo dos pocos, por ser uma analise que deve se adequar
a varios volumes e quantidades de pocos, sera feita uma simplificacdo colocando 1/6 dos pocos
em producdo no primeiro ano, mais 1/2 no segundo ano e a partir do terceiro ano todos 0s po¢os
entram em producdo e atinge-se 0 pico da curva de producdo. Isso garante um ramp-up

adequado da producdo do campo.

Portanto, é possivel obter resultados proximos a realidade utilizando esses parametros e
aproximacdes, dado que o volume recuperavel sera uma variavel incerta e sujeita a uma ampla

gama de valores.

3.5 Premissas gerais

Além da estimacdo dos componentes tratados nos topicos anteriores, um item essencial
para o calculo do valor de um projeto de producéo de petréleo é a participacdo do governo neste
projeto. Ou seja, € preciso estimar quanto que 0 governo vai receber de impostos e tributacdes.

Para isso, serdo feitas estimativas para dois regimes fiscais: Concessao e partilha de producéo.

As principais caracteristicas de tributacdo dos dois regimes ja foram apresentadas na
revisao da literatura, mas é importante destacar que, conforme Soares (2017), ambos 0s regimes
podem ser equivalentes dependendo dos valores de bonus, excedente em 0leo, participacdo

especial e royalties definidas pelo regulador.

Partindo para as premissas, para o regime de concessdo, como este trabalho ndo esta

fazendo avaliacdo para participacdo em leildes, o bonus de assinatura serd considerado como
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custo afundado. Além disso, por ter um valor irrisorio, a taxa de retencdo de &rea serd
desconsiderada da anélise. Portanto, a participacdo governamental sera representada pelo IR,

CSLL, royalties e participacdo especial.

Como em todos os trabalhos citados, ndo serad considerada a aliquota de 1% da receita
bruta de pesquisa e desenvolvimento (P&D). Conforme contrato da 16° rodada de concesséo de
blocos exploratérios, esta aliquota é devida apenas nos anos em que ha pagamento de
participacdo especial. Além disso, até 40% podem ser investimentos em pesquisas da propria
empresa e 0s outros 60% devem ser em universidades e outras empresas brasileiras. Podendo
haver compensacao dos valores gastos anteriormente. Logo, considerando que a empresa ja
realiza esses investimentos em P&D normalmente, ela ird apenas compensar gastos ja

realizados, sem afetar o fluxo de caixa do projeto em si.

Dessa forma, o IR e 0 CSLL corresponderdo a 34% do lucro tributavel, os royalties
serdo 10% da receita bruta e a participacdo especial seguira a tabela 8, conforme Resolugdo n°
12 de 2014 da ANP. Esta tabela se refere ao pagamento deste tributo em campos com lamina
d’agua acima de 400 metros a partir do quarto ano de producdo. Como simplificagéo, sera
utilizada a mesma tabela para o primeiro, segundo e terceiro ano. Importante destacar que essa
simplificacdo tende a reduzir o VPL do projeto. As tabelas para os trés primeiros anos de
producdo tém uma faixa de isengdo maior e uma parcela de dedugdo também maior. Logo, esta
dissertacdo esta sendo conservadora no célculo do VPL do projeto e assumindo uma

participacdo especial ligeiramente maior do que a real.
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Tabela 8 - Célculo de participacdo especial.

Volume de Producgdo Fiscalizada no Periodo-Base (em |Parcela a Deduzir da Receita Wliquota
milhares de metros cdbicos de petroleo equivalente) |Liquida no Periodo-Base (em (em %)
reais)

Até 450 - isento
Acima de 450 até 900 450 x RLP = VPF 10
Acima de 900 até 1350 675 x RLP = VPF 20
Acima de 1350 até 1.800 900 x RLP = VPF 30
Acima de 1.800 até 2.250 360 = 0,35 x RLP = VPF 35
Acima de 2.250 1.181,25 x RLP = VPF 40

Fonte: Resolucéo n°® 12 de 2014 da ANP.

Onde, RLP € a receita liquida da producdo e VPF é o volume de producéo fiscalizada em

milhares de metros cubicos.

H& a possibilidade do preco de referéncia da ANP para calculo da RLP e
consequentemente da participacéo ser ligeiramente inferior ao preco real praticado no mercado,
0 que beneficia o fluxo de caixa da empresa. O célculo desse preco de tributacdo envolve a
média mensal do petr6leo Brent e um diferencial entre a qualidade do petr6leo que se quer
definir o preco e a qualidade do petrdleo de referéncia (Brent). Portanto, cada campo possui um
valor diferente de preco de venda. Poucos estudos abordam esta diferenca de precos devido a
dificuldade de se obter os dados reais do preco de venda. Uma boa base de dados, porém paga,
¢ a da empresa PLATT’s. Um estudo de Szklo, Machado e Morais (2007) utilizaram essa base
de dados para mostrar essa diferenca dos precos no campo de Marlim, que pode chegar a até
15%. Entretanto, pela falta de uma maior quantidade de dados, neste trabalho sera adotada uma
postura conservadora na qual o preco de referéncia para tributagéo sera 5% inferior ao de venda.
No caso de haver acesso a esta base de dados ou a outra que forneca o desconto do preco de
referéncia de tributacdo para o preco real, é preferivel utilizar este dado para calcular os

royalties e a participagdo especial devido & sua maior exatidao.

Da mesma forma que Marques (2015), sera usado um periodo de 10 anos para o calculo
de depreciacdo linear dos custos de investimentos. Assim, a partir do ano em que o houve 0
investimento do CAPEX, terdo 10 anos de depreciacdo deste valor, com 10% em cada ano.

Porém, diferentemente deste artigo, esta dissertacdo iré ajustar as parcelas da depreciacdo para
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valores reais deflacionando no tempo de acordo com as projecdes do indice Geral de Pregos —
Disponibilidade Interna (IGP-DI) que constam no Sistema de Expectativas de Mercado do
Banco Central do Brasil no dia 01/07/2020, que resultam em um valor médio anual de 3,93%

ao ano.

Para o regime de partilha, as premissas serdo as mesmas. Considerando a alteracdo do
valor da aliquota de pagamento de royalties para 15% e a substituicdo da participacéo especial
pelo excedente em Gleo. Para definigdo do valor a ser utilizado neste parametro, foi feita a média
dos valores vencedores das 6 rodadas de partilha de producdo ja ocorridas no Brasil. A média
das ofertas vencedoras foi composta pelos 15 blocos arrematados desde 2013 e foi igual a
47,69%. Por simplificacdo, ndo seré aplicada a tabela de variagdo desse excedente em funcao

da vazdo média do poco e do preco do Brent.

Da mesma forma que Marques (2015), a base para tributacdo do excedente em éleo é

obtida a partir da seguinte equacao:
BaseEO = RB — ROY — Rec. Custos (54)

Além disso, conforme edital da 62 rodada de partilha de producdo, o limite para
recuperacdo de custos sera de 80%.

Para a consideracdo do OPEX no tempo foi considerada uma parcela fixa de 50% do
OPEX total e outros 50% variando conforme a curva de producdo. Para isto, foi considerado o
artigo de Verre, Guibileo e Cadegiani (2009), que mostra que os dois principais componentes

do OPEX s&o o custo de pessoal e o custo com servigos, como o0s de escoamento da producao.

Para a distribuicdo do CAPEX, foi feita a distribuicdo da tabela 9. Ela considera que
uma parte do investimento em perfuracdo e completacdo ocorrera durante e ap0s o0 primeiro
Oleo para a entrada de novos pogos. E que o abandono consumiré cerca de 3% do CAPEX
descontado. Além disso, a curva de producéo tera duragcdo maxima de 27 anos, conforme ocorre

nos contratos de concessao.
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Tabela 9 - Distribuicdo dos investimentos em CAPEX

Ano Desembolso de CAPEX (%)
PO-3 10%
PO -2 20%
PO-1 35%
Primeiro 6leo (PO) 15%
PO+1 10%
PO +2 7%
PO + 26 3%

Fonte: O autor, 2020.

Portanto, de posse de todas estas informac6es, é possivel fazer a valoracdo de um

projeto. Para cada ano, o fluxo de caixa sera calculado da seguinte forma para o regime de

concessao:

Tabela 10 - Calculo do fluxo de caixa

anual para o regime de concessao.

Item
Receita Bruta (RB)
(-) ROY
(-) OPEX
(-) Dep. CAPEX
(-) Participacao especial (PE)
(=) LAIR
(-) IR/CSLL
(=) Lucro depois do IR
(-) CAPEX
(+) Dep. CAPEX
(=) Fluxo de caixa (FLC)

Fonte: O autor, 2020.

E da seguinte forma para o regime de partilha de producdo:
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Tabela 11 - Célculo do fluxo de caixa

anual no regime de partilha de producéo

Item
Receita Bruta (RB)
(-) ROY
(-) OPEX
(-) Dep. CAPEX
(-) Excedente em dleo
(=) LAIR
(-) IR/CSLL
(=) Lucro depois do IR
(-) CAPEX
(+) Dep. CAPEX
(=) Fluxo de caixa (FLC)

Fonte: O autor, 2020.

Para cada um dos itens das duas tabelas a forma de célculo ja foi descrita de forma

especifica nessa dissertacao.

Assim, a valoragéo da participagdo governamental seguiu mais a legislacéo e a realidade
de regime fiscal do que os trabalhos de Blake e Roberts (2006) e Lima, Suslick e Bordieri
(2005). Esta metodologia para o calculo do fluxo de caixa € muito parecida com a utilizada por

Marques (2015), ao considerar a depreciacdo dos equipamentos no fluxo de caixa.

O VPL deve ser calculado descontando todos os fluxos de caixa para valor presente. A
TMA (taxa minima de atratividade) deve ser tomada como o custo médio ponderado de capital

da empresa. A titulo de exemplificacédo foi utilizada uma TMA de 10% ao ano.

VPL = Zn: FLe 55
B — (1+TMA)" (55)

O préximo capitulo utilizard um projeto de producdo como base para comparagdo dos
resultados obtidos através desta metodologia. Também serdo feitas analises estimando a
incerteza nos componentes do fluxo de caixa, de forma a representar adequadamente a realidade

da exploracéo de petrdleo, conforme discutido em outros trechos desta dissertacao.
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4. RESULTADOS

Primeiramente é preciso definir qual projeto sera utilizado como base e como vai ser
feita a avaliagdo dos resultados. O artigo de Gaffney, Cline & Associates (2010), fez a avaliagéo
econdmica do volume médio de 10 prospectos e descobertas do pré-sal brasileiro. Para cada um
deles ha os dados necessarios para a analise desta dissertacdo, ou seja, informacdes de volume
recuperavel, ldmina d’agua, soterramento e area para célculo do CAPEX e do OPEX e dados

de vazéo e producdo por poco para estimacao da curva de producgéo do projeto.

Foi escolhido o prospecto que tem uma distribuicdo de volume recuperavel esperado

similar aos volumes dos projetos utilizados nesta dissertagéo.

4.1 Aplicagéo no projeto base

No ambito do Gaffney, Cline & Associates (2010) o prospecto de Nordeste de Tupi se
tratava de uma potencial acumulacdo proxima ao campo de Tupi sob o acordo da cessdo
onerosa. Mais tarde, em 2012 foi confirmada a descoberta de 0leo de 26° API pela Petrobras
através do poco 1-BRSA-976-RJS e em 2014 foi feita a declaracdo de comercialidade desta

area.

Neste artigo o projeto foi descrito como localizado em ldmina d’agua de

aproximadamente 2100 metros, e a cerca de 250 km da cidade do Rio de Janeiro. Com uma
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area de 60 km2 e profundidade esperada de 5625 m até o spill point da estrutura. O inicio da sua
producio esta previsto para 20212,

Importante ressaltar que para a finalidade deste trabalho, considera-se esta area ainda
como um prospecto com grande incerteza no volume esperado. Ou seja, a mesma informacéo
que existia na época do artigo. Porém, esta metodologia pode ser aplicada para projetos que
realmente estejam nesta fase exploratéria, desde que se tenha as informacgfes sobre ele. Por
exemplo, pode-se aplicar esta metodologia com projetos exploratorios atualmente existentes
nas geréncias de exploracdo das companhias de petrdleo, desde que haja disponibilidade dos

dados.

Figura 16 - Localizacdo do prospecto Nordeste de Tupi.
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Fonte: G1. Petrobras confirma potencial na area Nordeste de Tupi. 2012. Disponivel em:
<http://g1l.globo.com/economia/noticia/2012/03/petrobras-confirma-potencial-na-area-nordeste-de-
tupi-2.html>. Acesso em: 20 Jun. 2020.

O volume inclui 3 previsdes, sendo uma pessimista igual a 120 MM boe, uma moderada

igual a 311 MM boe e outra otimista de 650 MM boe. Estes valores serédo interpretados como

2 Portos e Navios. Médulos da FPSO de Sépia serdo levados para integracao na China. Disponivel em:
<https://www.portosenavios.com.br/noticias/ind-naval-e-offshore/modulos-da-fpso-de-sepia-serao-levados-para-
integracao-na-china>. Acesso em: 05 Jul. 2020.
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P10, P50 e P90 na distribui¢do log-normal de volume recuperével, seguindo a metodologia
explicitada no apéndice A.

Representando uma evolucdo em relacdo a alguns trabalhos citados nesta dissertacao,
foram feitas 10000 simulacbes para obter o fluxo de caixa esperado desta oportunidade
exploratoria. Como o tempo ndo foi um fator limitador para realizacdo das simulagdes, néo foi
utilizada nenhuma técnica para melhoria de desempenho computacional da simulacéo de Monte

Carlo.

A Figura 17 apresenta o histograma representando a distribui¢do log-normal do volume

recuperavel. Percebe-se que ele segue o formato que é esperado deste tipo de distribuicéo.

Figura 17 — Histograma do volume recuperavel esperado.
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Para a construgdo da curva de producdo, a vazao de producdo media esperada por poco
é de 14000 boe/d. E a quantidade de pocos produtores € igual a 7 no volume recuperavel
moderado (P50). Com estes parametros € possivel construir a curva de producdo esperada do

projeto por meio de declinio exponencial, conforme indicado pela SPEE (2002).
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Figura 18 - Possibilidades de curva de producdo considerando a incerteza volumétrica.
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Fonte: O autor, 2020.

Assim, apesar de 0 volume médio resultar em uma curva de producéo com pico esperado
em 111 mil barris por dia, é possivel perceber que este perfil pode ser muito diferente ao
considerar a distribui¢do volumétrica como um todo, indo de 39 mil barris por dia no P10 até
um valor de 206 mil barris por dia no P90. E, por se tratar de uma grande quantidade de
iteracOes, obtém-se valores altamente improvaveis como um projeto com curva de producéo de
quase 1 milhdo de barris por dia no percentil 99,999%. A titulo de comparagcdo, o FPSO
contratado® para este campo, com inicio da producéo prevista para 2021, tem capacidade para
180 M bbl/d. Ou seja, aparentemente o volume que posteriormente foi encontrado no

reservatorio se aproxima mais do P90 da distribuicéo.

O CAPEX esperado, considerando os parametros de lamina d’agua, soterramento, area
e volume, obviamente, também varia muito. Podendo exigir um gasto de investimento variando
de cerca de US$ 3450 MM até US$ 4900 MM em se tratando de P10 e P90, respectivamente.

% Portos e Navios. Madulos da FPSO de Sépia serdo levados para integragdo na China. Disponivel em:
<https://www.portosenavios.com.br/noticias/ind-naval-e-offshore/modulos-da-fpso-de-sepia-serao-levados-para-
integracao-na-china>. Acesso em: 05 Jul. 2020.
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Figura 19 - Histograma do CAPEX esperado
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Fonte: O autor, 2020.

Esse tipo de anélise possibilita um melhor planejamento de recursos para a atividade,
ainda mais quando esta associada a uma probabilidade, como € o caso. A empresa pode ter uma
previsdo probabilistica do valor que tera que utilizar para fazer o desenvolvimento da producéo
daquela acumulacdo, em caso de descoberta. Neste prospecto, por exemplo, é possivel dizer
que ha 19% de chance de necessitar de um investimento acima de 4500 MM US$. No proximo
topico deste capitulo a distribuicdo desse CAPEX vai ficar mais visivel ao mostrar o fluxo de
caixa ao longo dos anos.

E possivel fazer o mesmo tipo de anélise com o OPEX, cujo valores de P10 e P90 ficam
em cerca de US$ 2000 MM US$ e US$ 4700 MM, respectivamente.
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Figura 20 - Histograma do OPEX esperado.
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Fonte: O autor, 2020.

Com estes resultados, pode-se dizer que a probabilidade de os custos operacionais
superarem US$ 4500 MM ¢é de 13%. Por se tratar de um projeto de producdo, esse tipo de
informacdo traz valor para um planejamento de longo prazo da empresa, mostrando a
necessidade de caixa para fazer frente aos custos que surgirdo. Destaca-se, que neste trabalho
esta sendo feita a analise de apenas um projeto. Porém, € possivel fazer este tipo de avaliacao
com uma carteira de projetos, que possuam diferentes fatores de chance, para uma avaliacdo

robusta do futuro da companhia.

E importante ressaltar que sem inserir a relacdo entre 0 OPEX e o preco do petréleo,
estes custos operacionais estariam entre US$ 2400 MM e US$ 5300 MM. E, portanto, o projeto
estaria subavaliado. Como mostra Schiozer, Lima e Suslick (2008), considerar a correlagédo

entre essas duas informacdes pode inclusive alterar uma tomada de deciséo.

O histograma abaixo mostra a incerteza no preco do petréleo no ano do pico da curva
de producdo (sexto ano do fluxo de caixa, terceiro ano de producéo). Percebe-se que a maior
parte dos valores se concentra entre 40 e 50 US$/barril. Porém, outros cenarios de pre¢o estdo

representados nos resultados desta dissertacao.
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Figura 21 - Histograma do preco do petr6leo no ano do pico da producéo
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Fonte: O autor, 2020.

Tabela 12 - Estatistica descritiva do Brent

no ano do pico de producéo

Estatistica Brent (USS/Barril)
Minimo 14,39
P25 39,27
Média 48,22
Mediana 46,66
P75 55,59
Maximo 127,61

Fonte: O autor, 2020.

E a Figura 22 representa o pre¢co médio em cada ano, considerando as 10000 simula¢des.
No ano de pico da producéo o prego médio € de 48,22 US$/barril, porém ele apresenta uma leve

tendéncia de crescimento ao longo do tempo até chegar ao valor de 70 US$/Barril no Gltimo
ano do fluxo de caixa.



85

Figura 22 - Preco médio do petréleo por ano.
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Ap0s apresentar os parametros principais necessarios para a avaliacdo econdmica, 0
préximo tdpico ira construir o fluxo de caixa nos dois regimes fiscais utilizados e obter os

principais indicadores do projeto.

4.2 Indicadores econdmicos e comparacao entre regimes fiscais

Neste topico chega-se a outro objetivo do trabalho, que é obter uma distribuicdo de VPL
para o projeto. Porém, antes de mostrar o VVPL, os dois graficos abaixo representam o fluxo de
caixa esperado para este prospecto nos regimes de partilha de producdo e de concesséo,

conforme premissas do capitulo 3.
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Figura 23 - Incerteza no fluxo de caixa no regime de partilha de producéo
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Fonte: O autor, 2020

Figura 24 - Incerteza no fluxo de caixa no regime de concessao.

(MM US$)

-6000 -2000 0 2000 6000

Fluxo de caixa Nominal

[ | [ I | | I
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (anos)

Fonte: O autor, 2020.

Importante ressaltar que ambas as analises tiveram como base as mesmas simulacdes de
volume e prego do petrdleo. Além disso, a estimativa dos custos também foi igual. Portanto, a

Unica diferenca é o regime fiscal.

Os valores negativos no final dos fluxos de caixa representam o abandono do projeto. E
possivel perceber pelas figuras que foi considerado o corte econdmico no projeto. Ou seja,
quando a receita comecou a ficar menor do que 0s custos e encargos tributarios, o projeto foi
abandonado. Logo, quanto menor o volume da simulagéo, mais cedo ocorre o abandono. Esta
consideracdo faz com que o VPL seja maximizado e represente melhor a tomada de decisdo de
um caso real.
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Comparando as figuras com os dois regimes, pode-se observar que o regime de
concessao possui fluxos de caixa em patamares levemente superiores ao regime de partilha.

Isso indica uma possivel maior rentabilidade devido a menor participacdo do governo.

O principal indicador de economicidade utilizado hoje em dia nas empresas para
avaliacdo de projetos é o VPL, segundo Brealey, Myers e Allen (2013). E os gréficos abaixo
mostram as possibilidades de resultado deste indicador dependendo do volume recuperavel

desta oportunidade exploratoria e da premissa de precos.

Figura 25 - Histograma do VPL esperado no regime de partilha de producéo
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Tabela 13 - Estatistica descritiva do VPL no

regime de partilha de producéo.

Estatistica VPL (MM USS)
Minimo -4227
P25 -3075
Média -2025
Mediana -1336
P75 -1406
Maximo 19853

Fonte: O autor, 2020.

Figura 26 - Histograma do VPL esperado no regime de concessao.
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Tabela 14 - Estatistica descritiva do VPL no

regime de concessao

Estatistica VPL (MM USS)
Minimo -4138
P25 -2865
Média -1744
Mediana -2098
P75 -1179
Maximo 24578

Fonte: O autor, 2020.

No regime de partilha, o VPL se concentra entre US$ -3423 MM e US$ -344 MM em
termos de P10 e P90. O valor médio indica um VPL de US$ -2025 MM. E a probabilidade deste

projeto ter um VVPL positivo é de 7%.

No regime de concessdo o0 VPL esta entre US$ -3315 MM e US$ 142 MM considerando
0 P10 e 0 P90. Na média, este valor é de US$ -1744 MM. E neste regime, a probabilidade de

obter um VPL positivo neste projeto é de 11%.

Com isso, observa-se que nos valores médios deste trabalho o VPL no regime de

concessao é maior do que no regime de partilha, mesmo resultado obtido por Marques (2015).

Ao longo desta dissertacdo foram descritas as premissas do trabalho que foram
majoritariamente conservadoras, como a tributacéo da participacdo especial, a relacdo do preco
de venda e o preco de tributacdo e a ndo consideracdo da recuperacdo de créditos fiscais de
tributos indiretos. No préximo paréagrafo sera feita uma comparagdo com o trabalho base e sera
possivel entender boa parte da diferenca de VPL.

O trabalho de Gaffney, Cline & Associates (2010) estimou o VPL médio deste
prospecto, com uma taxa de desconto de 10% ao ano, em US$ 2931 MM, acima dos VPLs
encontrados nesta dissertacdo. Isso se deve principalmente a dois fatores. O primeiro é a
realidade de precos de mercado na época da realizagdo de cada um dos trabalhos. O prego médio
utilizado naquele artigo foi em torno de US$ 110 por barril. Como se pode ver na Figura 15,
bem acima do que foi utilizado neste trabalho. Se utilizada a mesma premissa de preco nesta

dissertagdo obter-se-ia um VPL de US$ 1407 MM no regime de concesséo.

Além disso, a avaliagdo econémica de Gaffney, Cline & Associates (2010) foi feita sob

0 regime de cessdo onerosa, que ndo tem pagamento de participacdo especial, por exemplo.
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Segundo os proprios autores, isso pode levar a um valor cerca de 25% superior ao regime de

concessao, que foi aqui utilizado.

Voltando a comparacdo dos resultados nos dois regimes fiscais estimados nestes
trabalhos, em termos de participacdo governamental, também ha diferencas. No regime de
partilha de producéo, este valor é dado pela soma dos royalties (15% da receita bruta), imposto
de renda e excedente em 6leo. J& no regime de concessdo, este valor € dado pela soma de
royalties (10% da receita bruta), imposto de renda e participacao especial. O detalhamento do
calculo destas contribuicdes estd no capitulo 3. O histograma desta parcela em cada um dos

modelos de tributacdo esta nos graficos abaixo.

Figura 27 - Histograma da participacdo governamental esperada no regime de partilha.
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Figura 28 - Histograma da participacdo governamental esperada no regime de concessao
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Portanto, no regime de partilha de producdo a média da parcela governamental € igual
a US$ 1995 MM, 18% maior do que no regime de concessdo (US$ 1691 MM). Este resultado
é similar ao encontrado pelos trabalhos de Marques (2015) e Soares (2017) nos quais a parcela
do governo no regime de partilha se mostrou sempre maior, entre 5% e 35%, do que no regime
de concessdo. Logo, conforme Gobetti e Serra (2011), a tributacdo do regime de partilha

permite que o governo se aproprie de uma parcela maior da riqueza do petréleo.

4.3 Comparagdo com a previsao dos custos utilizando regresséo linear

Um dos objetivos deste trabalho foi obter modelos de previsdao de CAPEX e OPEX que
ndo se limitassem a uma simples regressdo linear entre estes dois custos e as variaveis
explicativas. Com isso, ao final do Topico 3.2 foram selecionadas duas metodologias que

melhor previam essas variaveis: lasso para 0 CAPEX e smoothing splines para o0 OPEX.
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Este topico ird comparar os resultados obtidos a partir destes dois modelos, que se
encontram no tépico anterior, com os que seriam obtidos ao utilizar a regressdo linear para
previsdo dos custos (equacdes 31 e 34).

Importante ressaltar que as simulacdes de preco e de volumes sdo iguais ao tépico
anterior, variando apenas o modelo de previséo dos custos.

A tabela abaixo mostra, nos dois regimes fiscais analisados, a previsdao média para o

CAPEX e 0 OPEX deste projeto em cada metodologia e estatisticas do VPL para cada cenario
feito.

Tabela 15 - Comparacéo de valores variando a metodologia para previsdo do CAPEX e do OPEX nos dois
regimes fiscais avaliados em MM US$

Regressao linear | Metodologia utilizada | Regressdo linear| Metodologia utilizada
Média CAPEX 4291 4091 4291 4091
Média OPEX 3687 3248 3687 3248
P25 VPL -3028 -2865 -3232 -3075
Média VPL -2134 -1744 -2387 -2025
P75 VPL -1617 -1179 -1816 -1406
Prob VPL>0 6% 11% 3% 7%
VPL com preco de
Gaffney, Cline & 1206 1407 169 319 2931
Associates (2010)
Original

Fonte: O autor, 2020.

E possivel perceber que a utilizacdo de regressdo linear para previsdo dos custos
envolvidos em um projeto de producdo de petroleo levariam a valores superiores do que as

metodologias que se aproximam do machine learning que foram utilizadas neste trabalho.

Também se observa na tltima linha da tabela que ao utilizar o mesmo prego e 0 mesmo
volume que foi utilizado por Gaffney, Cline & Associates (2010) as metodologias escolhidas
nesta dissertagdo tiveram um resultado mais préximo, em termos de VPL, do que ao utilizar a
regressao linear. Conforme mencionado no tépico anterior a diferenga de VPL encontrado nesta

dissertacdo para o artigo também se deve aos diferentes regimes fiscais que foram utilizados.

Portanto, o VPL utilizando regresséao linear é inferior ao VPL das outras analises em

ambos o0s regimes fiscais. Ao se comparar estes valores com o projeto que foi utilizado como
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base, fica evidente que o fluxo de caixa e os indicadores econdmicos que utilizaram as
metodologias lasso e smoothing splines para previsao do CAPEX e do OPEX foram melhores,
pois ficaram mais proximos do que foi obtido no artigo de Gaffney, Cline & Associates (2010).
Isso mostra a evolucdo que a utilizacdo de métodos de previsdo que se aproximam machine
learning pode trazer.



94

CONCLUSAO

Esta dissertacdo se propés a (1) estimar dois parametros necessarios para a avaliacdo
econdmica de projetos exploratorios, CAPEX e OPEX, utilizando metodologias mais simples,
como regressao linear, e outras com maior grau de flexibilidade que se aproximassem da
aprendizagem estatistica e permitissem um melhor ajuste aos dados; (2) representar a incerteza
volumétrica em termos de incerteza econdmica; e (3) comparar 0s resultados nos principais

regimes de tributagdo vigentes no Brasil.

A utilizacdo de distribuicBes nos indicadores financeiros e nas variaveis do fluxo de
caixa no contexto da exploracdo de petrdleo permite um melhor planejamento da
financiabilidade da empresa, visto que € possivel atribuir probabilidades para a necessidade de
recursos financeiros ao invés de ficar sujeito a apenas uma previsao deterministica obtida a
partir da média da distribuicdo volumétrica. Também permite estimar o valor de uma empresa
com melhor representatividade para ativos exploratérios, cujo possivel resultado econémico
ndo se restringe a média. A utilizacdo de técnicas mais flexiveis para a estimacdo dos
parametros necessarios para a analise econémica busca seguir as tendéncias da analise de dados

atual.

Para a estimacdo do CAPEX, a técnica que teve o melhor resultado em termos de MSE
foi 0 lasso com volume de o6leo, soterramento, lamina d’agua e area como variaveis
independentes. Ou seja, todas as variaveis candidatas a regressoras entraram no modelo, com
excecdo do volume de gés. Isso indica que, para os dados analisados nesta dissertacéo, a
presenca de gas ndo possui impacto significativo no CAPEX. E para a estimacdo do OPEX, a
metodologia com menor valor de MSE foi a smoothing splines com o volume total e &rea como

variaveis explicativas.

A partir destas estimativas, foi possivel traduzir a incerteza no volume a ser recuperado
em valores de CAPEX e OPEX esperados. Ademais, a construcéo de fluxos de caixa no regime
de partilha de producéo e de concessao permitiu avaliar a distribuicdo do VPL, que teve 7% e
11% de chance de ser positivo para os respectivos regimes. Importante destacar que este

resultado se aplica para o prospecto utilizado como base e sob as premissas desta dissertacao,
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incluindo as simulacGes de preco do petréleo que buscaram representar a realidade mais recente
da industria de petrdleo. Segundo Lucchesi (2019), esta é a varidvel que mais impacta na

rentabilidade do projeto.

Outro resultado obtido foi a observacdo de uma maior apropriacéo do governo no regime
de partilha, conforme encontrado por outros trabalhos citados ao longo desta dissertagéo.
Entretanto, é importante ressaltar que os regimes podem ser equivalentes dependendo dos

valores de bonus, excedente em 6leo, participacao especial e royalties definidas pelo regulador.

Além disso, como sensibilidade, foi feita a estimativa do CAPEX e do OPEX utilizando
regressao linear para comparar com os modelos que obtiveram os melhores resultados nessa
dissertagéo (lasso para o CAPEX e smoothing splines para 0 OPEX). Ao comparar os valores
desses custos e os VPLs obtidos, verificou-se que a utilizacdo de uma regresséao linear estaria
subavaliando o projeto. Ou seja, os modelos que foram selecionados nesta dissertacao

demonstraram uma capacidade de previsdo superior a regressao linear.

Por meio desses resultados foi possivel observar a importancia da utilizacdo de métodos
de previsdo mais proximos do machine learning. A melhoria em relacdo a uma simples
regressao linear foi significativa e pode alterar o resultado do processo decisorio. Isso se destaca

ainda mais na industria de petréleo que é intensiva em capital e que envolve grandes incertezas.

Pesquisas futuras podem tentar aumentar o grau de flexibilidade na estimagdo dos
pardmetros de custo, inclusive utilizando técnicas de aprendizado ndo supervisionado, nas quais
0 proprio algoritmo tenta encontrar padrdes e relacdes entre as variaveis, sem nenhuma
predeterminacdo de relacdo pelo responsavel pela analise. Além disso, havendo a
disponibilidade de se utilizar uma base de dados com uma quantidade maior de observagdes e
de candidatos a variaveis independentes, provavelmente também havera uma evolucdo na
estimacdo destes pardmetros. Também pode-se utilizar uma base de dados com projetos mais
homegéneos, ao contrario do que foi feito nesta dissertacéo e que possibilitou uma abrangéncia
maior dos resultados. A separacdo do CAPEX em suas contas mais detalhadas como perfuracao,
instalaces e escoamento também pode promover uma melhoria na estimacdo dos modelos,

caso a base de dados tenha essa informacao desagregada.
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APENDICE — Avaliacio de prospectos exploratérios

Para absorver o contetdo desta dissertacdo e entender por que a consideracdo do risco
é tdo importante na exploracao de petréleo, conforme preconiza Rose (2001), é preciso entender
0 processo de andlise de uma possivel acumulacdo que nao é uma tarefa trivial e envolve muitos

riscos.

H& diversas metodologias e ferramentas para se identificar possibilidades de
acumulacdes de petréleo. Geralmente, a partir de métodos nédo-sismicos, como gravimetria e
magnetometria, gedlogos e geofisicos comecam a ter uma no¢do do que pode estar presente
abaixo da superficie. Porém, sd@o os métodos sismicos (chamados de sismicas de reflexdo e
refracdo) que proporcionam uma melhor representagcdo do que se pode encontrar (Carvalho,
2012).

A forma de se mapear o subterraneo varia de acordo com as caracteristicas de cada area.

Entretanto, é possivel dividir em dois grandes grupos: Sismica terrestre e sismica maritima.

Em uma sismica em terra, sdo instalados explosivos a cerca de 2 a 6 metros de
profundidade (ou outro método de geracdo de vibragdo). Ao aciona-los, ondas irdo se propagar
para as camadas mais profundas, e serdo refletidas parcialmente de volta, sendo captadas por
receptores instalados na superficie. A velocidade de propagacdo dessas ondas fornece uma
noc¢&o do tipo de rocha presente em cada profundidade e como elas estéo dispostas, dessa forma,
contribuindo para a anélise das condicdes para se ter um sistema petrolifero.
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Figura 29 - Modelo de aquisi¢do sismica terrestre

energia -
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hidrocarbonetos refletores

sismicos

Fonte: ACIEP. Disponivel em: <http://www.aciep.com/c-mo-se-hace-la-exploraci-n> Acesso em: 05
Jul. 2020.

Em uma sismica no mar, sdo utilizados navios equipados com air guns (canhdes de ar
comprimido) que liberam tiros de ar comprimido em diregdo ao leito marinho. Ao mesmo
tempo, receptores de varia¢do de pressao estdo acoplados em cabos (streamers) amarrados ao

navio e em seu rastro para recepcao do sinal sismico.
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Figura 30 - Representacéo de uma aquisi¢do sismica maritima. (1) Air gun. (2) camada de rocha.
(3) Receptores (hidrofones) (4) navio de aquisi¢ao sismica.

Fonte: Sercel. Disponivel em: <www.sercel.com/about/what-is-geophysics.aspx> Acesso em: 05
Jul. 2020.
Ap0s a aquisicao sismica, é feito o processamento deste dado de modo a obter uma
imagem de boa qualidade e retirando os ruidos presentes nas reflexdes. (Novaes, 2007). Dessa
forma, o dado estara pronto para ser trabalhado pelo intérprete responsavel pelo mapeamento

de estruturas naquela area.

Porém, por melhor que seja a qualidade da sismica e das técnicas atuais, ndo é possivel
dizer com total certeza qual tipo de rocha esta presente na subsuperficie, nem se ha a presenca

de dleo.

Para tratar este segundo risco e representar a probabilidade da presenga de 6leo, uma
das metodologias mais utilizadas atualmente foi proposta por Otis e Schneidermann (1997). Ela
apresenta quatro riscos geoldgicos na probabilidade de encontrar hidrocarboneto no objetivo.
O primeiro risco € o de ter a presenca de uma rocha geradora de 6leo, sem uma rocha deste tipo

nao tem como encontrar hidrocarboneto.

O segundo risco trata da existéncia de uma rocha reservatério. Ou seja, uma rocha com
caracteristicas, dentre outras, de porosidade, que permita que o hidrocarboneto se acumule em

SEus poros.

O terceiro risco é o da existéncia de uma trapa, que também pode ser chamada de
armadilha. Esta armadilha é necessaria para o 6leo ndo escapar da rocha reservatorio e se
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“espalhar”, sem ter uma acumulagdo concentrada em determinado ponto. O que impossibilita a
extracdo econodmica desse fluido. O risco de trapa incorpora o risco de geometria, ou seja, a
armadilha deve ter uma estrutura que permita que o 6leo ndo saia. E o risco de retencao, ou
seja, 0 risco de ter uma rocha ndo porosa protegendo a trapa. Dois tipos classicos de trapa,

conforme Dasgupta e Aminzadeh (2013) estéo presentes na Figura 31.

Figura 31 - Trapa estrutural na esquerda e estratigrafica na direita

Fonte: Dasgupta e Aminzadeh, 2013

Finalmente, o quarto risco € o de sincronismo e migracdo. Ou seja, a rocha geradora
deve ter gerado o 6leo no tempo certo e deve haver um caminho para que este 6leo saia da rocha

geradora e va para a rocha reservatorio.

A multiplicacdo destes quatro riscos é chamada de probabilidade de sucesso geoldgico.
Ou seja, na ocorréncia destes 4 elementos simultaneamente é possivel dizer que ha a presenca

de uma acumulacéo de petroleo.

Este mesmo artigo sugere uma metodologia para considerar a incerteza com relagédo a
parametros que entram no calculo do volume de 6leo a ser encontrado (considerando a

probabilidade de sucesso geoldgico). Estes parametros séo:

- Area da acumulagéo: O dado sismico ndo fornece uma certeza da area da acumulag&o.
Ou seja, apesar de ele ser essencial para a identificacdo de oportunidades exploratorias, ndo se

pode dizer com exatiddo o tamanho da area desta oportunidade.
- Net pay: Altura da coluna de 6leo a ser encontrado apds a perfuracao.

- Porosidade: Ndo é possivel dizer através da sismica qual o tipo de rocha e qual a
porosidade exata que esta presente. Uma porosidade maior propicia um acUmulo de

hidrocarboneto maior.
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- Saturacdo: O fluido ndo é puramente composto por hidrocarboneto aproveitéavel

economicamente. H4 um certo grau de mistura com outras substancias como agua e gas.

- Fator volume de formacédo de o6leo: Ele é uma relacdo entre o volume de 6leo no

reservatorio e o volume de 6leo em condigdes de superficie.

Assim, o volume de oleo in place (VOIP) é dado pela multiplicacdo da &rea da
acumulacdo pelo net pay, que resulta em um volume, conforme Figura 32. Como nem toda a
rocha estd preenchida por petréleo, este volume é multiplicado por uma porosidade. E, ainda
ha a multiplicacdo pela saturacao, pois o petréleo vem misturado com outras substancias e pelo
fator volume de formacédo de dleo.

Figura 32 - Exemplo esquemético do volume de uma acumulagéo
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Fonte: O autor, 2020.

Assim, a formula do VOIP é a seguinte:

(Ax NP x Phi x Shc)

VOIPye0 = Bo

(56)

onde:

A = Area da acumulago
NP = Net pay

Phi = Porosidade

Shc = Saturagéo

Bo = Fator de formacéo de 0leo
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Porém, como estes cinco parametros sao incertos, o artigo propde que seja considerada
uma distribuicdo probabilistica em cada um deles. Esta distribui¢o, assim como a distribuicéo
de volume resultante €, em geral, assumida como log-normal, assim como outros recursos
naturais (CAPEN, 1993).

Dessa forma, para cada parametro séo estimados pelos intérpretes valores de percentil
5% (P5) e 95% (P95) da distribuicdo e o volume € obtido a partir da multiplicacdo destes valores
utilizando simulacdo de Monte Carlo. Essa técnica, consiste em milhares de iteragcdes nas quais
sdo multiplicados valores de cada uma das distribuicdes dos parametros, obtendo assim uma

distribuicdo representativa da variavel resultante, neste caso o VOIP.

Porém, é essencial dizer nesta dissertacdo que o VOIP nédo é o volume de 6leo que seré
recuperado do reservatorio e trazido para a superficie. Apenas uma fracdo deste volume (obtido
pelo fator de recuperacdo) é passivel de explotacao pelas tecnologias atuais. Geralmente o fator
de recuperacdo é influenciado por caracteristicas como viscosidade do fluido, que impacta na
necessidade de esforcos para possibilitar seu escoamento, e permeabilidade do reservatorio,
pois apenas uma alta porosidade ndo garante que o petroleo ira fluir com facilidade pela rocha

até o poco produtor.

O fator de recuperacdo (FR) também é estimado estatisticamente, da mesma forma que
os demais parametros ja apresentados.

Assim, a formula do volume recuperavel € a seguinte:

(Ax NP x Phi x Shc x FR)
VRF100 = Bo

(2)
onde,

FR = Fator de recuperacdo (Volume recuperavel dividido pelo volume in place).

Dessa forma, o volume de 6leo a ser recuperado e aproveitado economicamente segue
uma distribuigéo probabilistica, conforme o exemplo da Figura 32. Neste caso, o volume médio
da distribuicdo é de 897 milhdes de barris de 6leo equivalente (MM boe) e se encontra proximo

ao percentil 30%.
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Figura 33 - Exemplo de distribuicdo de probabilidade acumulada do volume recuperavel de um
prospecto exploratdrio
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Fonte: O autor, 2020.

Neste momento se insere a avaliagdo econdmica deste prospecto exploratério. Por se
tratar de uma distribuicdo probabilistica, é preciso escolher um ponto (volume de reservas)
como referéncia para se realizar a avaliacdo econdmica. Segundo Rose (2001), a analise na
média da distribuicdo € a escolha adequada na maioria dos casos. Porém, para projetos mais
importantes, a anélise do fluxo de caixa descontado deveria ser feita também para o P90, P10 e
P50 (mediana). Portanto, vemos que o ideal seria que a analise econémica fosse feita em todos
0s pontos, conforme propde esta dissertacdo (com suas devidas limitacdes). Na auséncia desta

possibilidade, sugere-se a analise em 4 pontos da curva de distribuicdo probabilistica.



