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Resumo

Pereira, Jinio Quintdo. Selecdo de Portfolios de Projetos de Produgéo de Petrdleo por Intermédio
de Técnicas de Otimizagdc e Curvas de Isopreferéncias: Faculdade de Engenharia Mecénica,
Universidade Estadual de Campinas, 2005, 111p. Dissertacdo (Mestrado)

As companhias de E&P de petroleo dedicam muito tempo e recursos para decidir a alocagdo do
capital de investimento, em decorréncia do grande namero de projetos em potencial em seus
portfélios. Um subconjunto de projetos tem que ser escolthido como resultado da abordagem
denominada otimizagdo de portfélios. A metodologia para executar a otimizacdo de portfolios €
baseada na maximizaco do retorno (VPL, TIR, etc.) e/ou minimizacio do risco (desvio padrio
do VPL, variéncia, etc.), respeitando-se as metas corporativas técnicas e operacionais de uma
determinada empresa. As ferramentas quantitativas utilizadas neste trabalho para otimizagio de
portfolios foram as seguintes: programacfo linear, programacio randbémica e algoritmos
genéticos. Essas abordagens, porém, ndo levam em conta, explicitamente, as atitudes em relacio
ao risco de decisores em uma corporagdo. Para superar essas restrigdes, fol modelada a atitude
frente ao risco de dois decisores de uma empresa de E&P de petrdleo, usando a teoria da
preferéncia por meio de funcdes de utilidade. O objetivo principal desta dissertacio € desenvolver
uma metodologia integrada para otimizagdo e selecdo de portfolios de projetos de producdo de
petréleo, utilizando téenicas de otimizagio, teoria moderna do portfélio e teoria da preferéneia. O
modelo estendido foi aplicade a um conjunto de 25 projetos de producio de dleos pesados
semelhantes aos encontrados em bacias maritimas no Brasil. Utilizaram-se sete estratégias
corporativas para reproduzir um nimero de portfdlios representativos das condicdes existentes
nesse ambiente. Estes portfélios possuem diferentes valores de riscos e retornos. A atitude do
decisor frente ao risco foi incluida no modelo de selecio de portfélios pela utilizacdo das funcdes
de utilidade que refletem uma escolha em um ambiente de incerteza. Os resultados obtidos
indicam que o otimizador bascado em algoritmos genéticos gera portfélios que respeitam 0s
objetivos e as restrigdes propostas para o processo de otimizac3o, enquanto o otimizador baseado
em programacdo randdmica gera portfolios sem respeitar totalmente as restricdes e 0s objetivos.
A aplica¢do dos modelos de preferéncia apresentou resultados mais consistentes na sele¢do dos
portfolios, pois permite a incorporagéo das atitudes dos individuos frente @ magnitude do capital
eXpOoSto ao risco.

Palavras-Chaves: Técnicas de otimizacdo, portfélios e risco.
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Abstract

Pereira, Jinio Quintdo. Portfolio selection of petroleum production projects using optimization
techniques and indifference curves: Mechanics Engineering Faculty, Campinas State University,
2005. 111p. Dissertation (Master of Science)

The companies in the E&P business dedicate significant time and resources to decide the
allocation of capital investment as a result of the large number of potential projects in their
portfolios. The approach known as portfolio optimization aims to choose a subset of projects. The
methodology used in order to achieve the portfolio optimization is based on maximizing return
(NPV, IRR, etc.) and minimizing risk (NPV standard deviation, variance, etc.), according to
technical and operational corporate goals of a determined company. The quantitative tools
(optimizers) used in this dissertation to achieve portfolio optimization were: linear programming,
random programming and genetic algorithms. However, those approaches do not take into
account explicitly the risk attitudes of the corporate decision makers. In order to overcome these
constraints, the attitude front to the risk of two decision makers of a petroleum E&P company
was modeled using preference theory. The main objective of this dissertation was to develop an
integrated methodology for portfolio optimization and selection of petroleum production projects
using optimization techniques, portfolio modern theory and preference theory. This extended
model was applied to a set of 25 heavy oil offshore production projects located in Brazilian area.
Seven corporate strategies were used to reproduce a number of representative portfolios of the
most common conditions in this environment. These portfolios allow different risk and return
values. The decision maker’s attitude towards risk was inciuded into the portfolio selection model
by using functions which reflects a choice under an uncertainty environment. The results
achieved indicate that the genetic algorithms optimizer generates portfolios which are concerned
to the proposed objectives and constraints, while the random generator optimizer generates
portfolios which don’t respect corporate constraints and goals. The application of the preference
models has presented more consistent results in the portfolio selection process, because it allows
incorporating the attitudes of the individuals front to the amount of capital exposed to the risk.

Key words: optimization techniques, portfolios and risk.
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Capitulo 1

Introducéo

Os avangos tecnoldgicos conquistados na drea de exploragio € producgo de petréleo, nas
duas Gltimas décadas, foram bastante expressivos. A inspecdo dos indicadores econdmicos
mostra estes avangos. Os custos de descoberta de petrdleo foram reduzidos em mais de 30%,
enquanto novas técnicas de interpretagio sismica impulsionaram as taxas de sucesso na

exploracio e no desenvolvimento (Bohi, 1998).

Em meados da década de 1980, a maioria das firmas internacionais de E&P de petréleo
reconheceu que o tamanho médio de novas descobertas mundiais estava diminuindo. Apesar de
poucas evidéncias empiricas, a categoria de prospectos exploratorios denominados “grande
risco e com grande potencial” ndo mostrava sinals de grande desempenho no contexto
exploratério. Companhias internacionais, tais como Shell, Mobil e BP/Amoco, analisaram alguns
prospectos e concluiram que menos de 1% destes prospectos realmente tinham alguma

rentabilidade (Rose, 2001).

Na metade dos anos 1990, a situagfo tornou-se mais complexa, quando foi constatado que
os tamanhos das descobertas eram menores que o previsto. Conseqilentemente, as companhias de
petroleo foram obrigadas a buscar mais eficiéncia e rentabilidade nas atividades de E&P de
petrdleo: novas tecnologias foram introduzidas, enquanto as corporagdes adotavam
procedimentos sistematicos para melhor gerenciar a exploracfio, assim como a avaliagio, o
desenvolvimento e a producdo de petrdleo originada em ambientes de grandes incertezas

(Rose, op. cit.).



Um dos principais resultados destes avancos tecnologicos recentes foi o aumento do
ntmero de projetos que compdem as carteiras de exploragdo ¢ producdo, passando a competir no
orgamento das empresas, que por sua vez possuem capital de investimento cada vez mais
limitado (Bohi. 1998). Estes projetos disputam os recursos orgamentarios de uma empresa de
petroleo, obrigando os tomadores de decisdo a alocar o capital em projetos que fornecam menores
riscos ¢ maiores retornos. A este processo dé-se o nome de otimizagdo de portfdlios

(Back, 2001).

A otimiza¢io de portfélios € a parte principal de um ciclo de negécios dentro de uma
empresa, portanto merece uma atencdo especial por parte dos gerentes e decisores. O objetivo
principal de toda otimizacéo de portfélios é escolher o methor portfélio. Denney (2003) definiu
otimiza¢do de portfolios como o conjunto de processos que permite aos decisores esbogarem
estratégias de forma a maximizar ou minimizar a fungdo-objetivo do portfélio (geralmente VPL,
TIR ou L/1), respeitando-se as metas corporativas (restricdes) da companhia. Estas metas podem
ser técnicas, econdmicas e/ou geoldgicas. Segundo este autor, a otimizaco de portfélios pode ser

dividida em quatro etapas. Abaixo esta descrito ¢ resumo de cada etapa:

Avaliacao de projetos: Esta ¢ a etapa fundamental em um processo de formulagdo de estratégia

de otimizacdo de portfdlios. Esta avaliacio é o resultado das anélises técnicas ¢ econdmicas das
equipes de Geologia, Geofisica e dos engenheiros de reservatérios, desenvolvimento e producio.
E necessario que todos os dados de entrada, para analise de cada projeto, sejam consistentes e
robustos. Nesta etapa s@o construidos os fluxos de caixa de cada projeto e, também, deve ser feita

uma analise probabilistica dos projetos (andlise de risco).

Definiciio do objetivo ¢ das metas corporativas (restricoes): a otimizacdo de um portfolio deve

ser feita segundo um objetivo, ¢ este deve respeitar as restricdes técnicas e econdmicas da
empresa. Antes do processo de otimizagdo, o(s) objetivo(s) da empresa deve(m) ser totalmente
definido(s) e fixado(s). Os objetivos mais comuns em uma corporagio sdo: maximizaciio do valor
presente liquido (VPL), maximizaciio da taxa interna de retorno (TIR) e¢ maximizacfio da
reposicdo de reservas. As empresas, geralmente, possuem miltiplas metas corporativas, tais

como: limitagdo do Capex e Opex, maximizag¢do da producdo, entre outras. Em resumo, quando



as metas corporativas (restricdes) e os objetivos s@o definidos, possiveis portfolios podem ser

testados e comparados para selecionar ¢ portfdlio étimo.

Geracdo e andlise dos portfolios viaveis: os portfdlios vidveis sdo gerados por algoritmos

(técnicas de otimizagdo), usualmente disponiveis em programas computacionais comerciais. Os
algoritmos s&o ferramentas da matematica que podem gerar um grande numero de combinaces
de “bons portfolios” em pouco tempo, o que implica em custos financeiros menores. As entradas
de dados sdo as avaliagbes probabilisticas ou deterministicas das varidveis econdmicas de cada
projeto, geradas na primeira etapa. O processo de otimizacdo avalia o desempenho de diferentes
combinagdes de projetos, levando-se em consideragdo as interdependéncias e a diversificagio de

risco em cada combinacio.

Formulaciio de estratécias de gerenciamento de portfélios: nesta fase, o decisor tem varios

portfolios vidveis 4 sua disposi¢do e cabe a ele escolher qual ¢ o mais adequado a politica
econbmica da empresa. Ele deve estar ciente de que a otimizagio de portfélios nfo apresenta “a
solugdo™ do problema, e sim fornece ferramentas adicionais para auxiliar na tomada de decisio
(selegdo de portfdlios). O decisor tem que analisar as inGmeras possibilidades e decidir qual

opgdo fornece um retorno econdmico Gtimo para a companhia.

O processo de otimizagdo de portfolios pode fornecer ao decisor vérios portfolios viaveis
ou possiveis, porém nio indica qual € o melhor portfolio (portfélio 6timo) para um determinado
perfil de risco de um individuo ou companhia. Para auxiliar na defini¢io de um perfil de risco,
uma opgdo € a teoria da preferéncia, a qual é uma ferramenta de grande importincia na tomada de
decisdo. Esta teoria leva em conta, na selecio de um portfdlio 6timo, a atitude e sentimento do

tomador de decisdo em relagio ac dinheiro, dentro de um pardmetro de decisfo quantitativo.

Em resumo, a teoria da preferéncia combina métodos tradicionais de avaliacdo de
projetos, como por exemplo o método de andlise do valor presente liquido (VPL), com uma
abordagem estocéstica (andlise de risco). Este modelo integrado fornece um meio para as

companhias de petrdleo estimar e gerenciar os riscos financeiros associados a exploracio e

produgdo de petrdleo, consistente com o nivel de risco desejado pela companhia (Walls, 1995).



A teoria da preferéncia, juntamente com as técnicas quantitativas de otimizacdo de
portfolios, teoria moderna do portfélio e analise de risco, fornece uma ferramenta bastante til
aos decisores ¢ gerentes da industria de petrdleo para selegfo de portfélios em um ambiente de

incerteza, levando-se em consideragio a atitude em relagiio ao risco do ser humano.

1.1 Motivacio

A metodologia tradicional de avaliagdo econdmica de oportunidades de investimentos
(projetos) e de tomada de decis@o (selecdo de portfolios) € baseada em cendrios onde ndo ha
riscos. Assume-se que as varidveis econdmicas de um projeto (pregos, Capex, Opex, producao,
etc.) sejam constantes ao longo do tempo ou oscilem de forma deterministica, de modo que ndo
haja risco na recuperagéo do investimento (Lima, 2004). Este fator nfo se verifica na pratica.
Além disso, oufras caracteristicas regem as oportunidades de investimentos. Segundo
Lima (op. cit.), elas sdo:

a) Presenca de incertezas técnicas e econdmicas;
b) Irreversibilidade parcial ou total dos altos investimentos:
¢) Flexibilidades gerenciais operacionais ou estratégicas;

d) Comportamento das empresas de aversdo em relagio aos riscos associados aos projetos.

Como os projetos de exploragdo e produgiio de petrdleo possuem estas quatro
caracteristicas, a avaliacio econdmica e a tomada de decisfo na indistria de petroleo devem ser
feitas por uma combinagdo de ferramentas e metodologias que incluem técnicas de otimizacio,
teoria moderna do portfélio, anélise de risco, teoria da preferéncia e teoria das opcdes reais, entre

outras.

Na abordagem tradicional, geralmente nfio se considera que as caracteristicas citadas
anteriormente  interajam entre si possibilitando uma sub-avaliagdo dos projetos e,
conseglientemente, uma alocagfo ineficiente dos recursos da empresa. L.ogo, a empresa pode ser
orientada a assumir um alto nivel de participacio financeira em projetos com baixa rentabilidade,

da mesma forma que pode ser aconselhada a rejeitar projetos com altos retornos (Merrit, 2000).



Portanto, a principal motivagio para elaborar este trabalho s@o as limitagfes da
abordagem tradicional do processo decisério associado aos projetos de producdo na indistria de
petrolen, o que pode ocasionar, posteriormente, uma otimizacdo de portfolios inadequada.
Conseqiientemente, este trabalho tem como objetivo principal complementar os resultados da
abordagem tradicional para ofimizac8o e selecdo de portfélios de projetos de produgdo de
petroleo em diferentes cendrios econdmicos, levando-se em conta a magnitude do capital exposto
ao risco € aversdo do decisor frente ao risco, por meio de téenicas de otimizacio (algoritmos
genéticos, programacdo linear e programac@o randdmica), analise de risco, teoria moderna do

portfdlio e teoria da preferéncia.

1.2 Objetivos do Trabalho

Esta dissertagdo tem como principais objetivos:
A) Propor uma metodologia para auxiliar no processo de geragdo, otimizacio e selecio de

portfolios por meio de técnicas quantitativas de otimizagZo e curvas de isopreferéncias;

B) Quantificar riscos e retornos dos projetos de producdo de petrdleo, por meio de simulacio de

Monte Carlo, bem como dos portfolios gerados, por intermédio da teoria moderna do portfolio;

C) Selecionar portfolios, considerando a atitude em relagfio ao risco de dois decisores e a
magnitude do capital exposto ao risco, utilizando as curvas de isopreferéncias incorporadas em

graficos de risco e retormno.

1.3 Organizacio da Dissertacio

Esta dissertacdo estd dividida em cinco capitulos. O Capitulo 1 fornece uma visdo geral
sobre o tema desenvolvido na dissertagdo, os objetivos e a motivacdo para elaborar esta

dissertacéo.

O Capitulo 2 apresenta uma revisfo bibliografica dos topicos do tema em foco. Este
capitulo ¢ dividido em cinco secdes. A primeira segio destaca a avaliacdo econdmica de projetos

de E&P de petroleo. A segunda secio aborda a questdo do risco e incerteza na indistria
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de E&P de petroleo e o método de andlise de risco para projetos de petrdlec. A terceira secdo
apresenta um resumo da teoria da preferéncia criada por Von Neumann e Morgenstern (1953) e
aborda o conceito de curvas de isopreferéncias. A quarta sec@o resume conceitos importantes e
fundamentais da teoria moderna do portfélio que foi criada por Markowitz (1959). A quinta segio
apresenta uma abordagem tedrica sobre as ferramentas quantitativas (algoritmos) de otimizacio

de portfélios que foram usadas neste trabalho.

O Capitulo 3 descreve a metodologia desenvolvida. A metodologia estd dividida em trés
etapas principais: otimizaco de portfolios por intermédio de téenicas quantitativas de otimizagdo
(abordagem deterministica), incorpora¢3o de risco e retorno em projetos e portfolios (abordagem
estocastica) e, por Gltimo, selecdio de portfolios em dois diferentes cendrios, considerando-se a

atitude de dois decisores em rela¢do ao risco, por meio de suas curvas de isopreferéncias.

O Capitule 4 consiste na apresentagdo e anélise de resultados gerados pela metodologia

descrita no capitulo anterior.

O Capitulo 5 € dividido em duas segBes. A primeira apresenta as conclusdes gerais do

trabalho, e a segunda mostra sugestdes para trabalkos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Anailise Econdémica de Projetos na Etapa de Exploracio e Producio de Petrdleo

A andlise econdmica de projetos sempre foi considerada de grande importincia em
qualquer ramo da inddstria. Dixit & Pindyck (1994) enunciaram que, em uma andlise econémica
de projetos, trés caracteristicas importantes devem ser observadas, as quais apresentam muitas
similaridades com a industria do petréleo:

a) Irreversibilidade do capital de investimento: esta caracteristica ¢ advinda do fato de o
investimento inicial em um projeto ndo ser recuperdvel;

b) Incerteza: as receitas e os custos relacionados aos projetos so incertos;

) Timing do investimento: esta caracteristica diz respeito ao fato de um investimento em um
projeto ndo precisar ser feito imediatamente. E possivel aguardar por mais e melhores

informagdes no futuro.

A andlise econbmica de projetos ou de oportunidades de investimentos € baseada em
critérios de rentabilidade, os quais servem de par@metros para um tomador de decisio aceitar,
rejeitar ¢ comparar estas oportunidades (Ross et al,, 1995). Newendorp (1973) afirma que
nenhuma medida de reptabilidade, por si 6, considera todos os fatores que sdo pertinentes a um
decisor. Uma companhia, portanto, deve selecionar os pardmetros de rentabilidade mais

adequados a sua politica financeira.

Segundo Brealey & Myers (1992), as medidas ou indicadores econdmicos de
rentabilidade mais comuns para fazer a andlise econdmica de um investimento sfo: valor presente

liquido (VPL), taxa interna de retorno (TIR), taxa de recuperagdo do projeto e taxa de retorno



contabil. Para a industria de petréleo, segundo Newendorp (1975), os indicadores econdmicos
mais comuns sao:

s  Paoyout;

e Taxa interna de retorno (TIR);

e Razfo lucrofinvestimento ou indice L/;

* Valor presente liguido (VPL).

Nesta secdo, estdo descritos, resumidamente, somente os indicadores VPL e TIR, que sdo
0s critérios mais usados na industria do petréleo (Rose, 2001). Abordagens mais completas sobre
indicadores econdmicos foram feitas por em Newendorp (op. cit.) e Rose (op. cit.), que mostram
os conceitos voltados para indastria de petréleo; e por Brealey & Myers (1992), Martins (1985),

Horne (1974) e Ross ez al. (1995), para avaliacdo de ativos em geral.

O VPL ¢ a diferenga entre o valor presente das entradas e o valor presente das saidas do
fluxo de caixa de um projeto, assumindo-se uma determinada taxa de desconto ou taxa de juros.
A regra de decisio determina que, se o VPL for positivo, o investimento neste projeto sera
recomendado (Ross et al., 1995). Apesar de o método ser simples, a aplicacio deste critério
implica que os fluxos futuros sejam predeterminados, além de exigir um estudo aprofundado em
relacdo & taxa de atratividade que € utilizada para descontar os fluxos de caixa

(Brealey & Myers, 1992).

A taxa interna de retorno (TIR) segue a mesma metodologia do método do VPL. A idéia
basica da TIR € a de que se procura calcular um dnico nlimero que sintetize os beneficios de um
projeto. Esse nimero ndo depende da taxa de juros vigente no mercado de capitais, ou seja, o
namero calculado ¢ interno ou intrinseco ao projeto, e nfo depende de qualquer outro fator que

ndo seja o fluxo de caixa de um projeto (Horne, 1974).

Atualmente, a utilizagdo isolada de tais métodos nfio é considerada adequada na
quantificacdo dos riscos financeiros associados a projetos de exploragiio e producdo de petrdleo
{Lima, 2004). Walls & Dyer (1996) colocam como restrigdes a esses métodos o desconto do
valor do projeto no tempo, as inconsisténcias relacionadas aos riscos ¢ as valoracGes de projetos
com diferentes duraces. A utilizago destes métodos € focalizada nos retornos dos projetos, pois
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os riscos associados a eles ndo sdo abordados de forma conveniente, o que leva muitas vezes a

escolhas incorretas.

A técnica de avaliacio econdmica do valer monetdrio esperado (VME), ao contrario dos
dois métodos citados acima, aborda a incerteza envolvida em projetos de E&P de petrdleo de
uma forma mais eficaz, pois considera a probabilidade de sucesso de um projeto. O VME
(Equacdo 2.1) € o ganho (no caso de sucesso) multiplicado pela probabilidade desta ocorréncia,
subtraido do capital investido (no caso de insucesso) multiplicado pela probabilidade deste

insncesso (Newendorp, 1975).

VME = p*VPL, +(1- p)*VPL,, @2.1)

onde:

VME: valor monetario esperado do projeto;

p: probabilidade de sucesso do projeto;

VPL;: valor presente liquido em caso de sucesso do projeto;

VPL,: valor presente liquido em caso de insucesso do projeto.

O VME significa uma esperanga matematica e, por isso, deve ser interpretado
cuidadosamente. Para ilustrar melhor este conceito, € dado o seguinte exemplo: considerar-se-a
que uma empresa de petréleo possui o direito de investir no desenvolvimento de um campo de
petroleo. A Figura 2.1 ilustra o jogo em que a empresa se envolve contra a natureza. Ha 30% de

chance de se obter um VPL de USS$ 200 milhdes e 70% de se obter um VPL de US$ ~10 milhdes.



USS 200 milhdes

USS -10 milhes

Figura 2.1: Resultados possiveis da perfuracio de um poco

onde:
p: probabilidade de ocorréncia do evento;

VME: valor monetério esperado.

Substituindo os valores da Figura 2.1 na Equacdo 2.1, tem-se:

VME = 0,3*200%10° + 0,7* (-10) *10°= US$ 53 milhdes

O valor de US$ 53 milhdes ndo significa que a empresa obtera este valor ao aceitar este
Jogo, e sim que poderia obté-lo, desde que pudesse repetir o jogo muitas vezes, guardando suas
caracteristicas de risco e sucesso. Na prética, as empresas de E&P de petroleo ndo conseguem
realizar este jogo para um nimero de tentativas grandes, seja pela inexisténcia de um grande

ntmero de blocos exploratérios, seja pela limitag@o do capital exploratorio.

O VME também n&o fornece uma avaliagdo completa do risco, pois o risco ndo é funcio
apenas da distribuicdo de probabilidades dos valores das reservas, mas depende também da
magnitude do capital exposto ao risco na busca das reservas. O VME n#o leva em consideragéio
possiveis grandes perdas financeiras, adequando-se a empresas que tém o orcamento financeiro

ilimitado (Nepomuceno e Suslick, 2000).
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2.2 Risco e Incerteza na Inddstria do Petrdleo

No mundo dos negécios sdo encontradas varias situagdes que envolvem decisdes. O
método analitico que sera usado em cada situagdo depende do cendrio em que a decisdo sera

tomada. As decisdes sdo tomadas em dois cendrios basicos: certeza ¢ incerteza.

Na indistria do petréleo, raras vezes sdo encontradas situagGes de decisfo onde exista
certeza no resultado de cada alternativa. Este cendrio, onde os resultados de cada alternativa sdo
conhecidos antes de a decisio ser tomada, é denominado ambiente deterministico. Neste cenario,
as decisdes nfdo envolvem risco: o decisor tem o conhecimento exato de cada alternativa,

bastando apenas escolher aquela que proporciona o maior retorno.

No cendrio de incerteza, uma alternativa ¢ selecionada sem ter o conhecimento do
resultado. Incertezas existem em decisdes em que 0s possiveis resultados s&o conhecidos, mas as
probabilidades associadas a estes resultados, nfo. Geralmente, todas as decisdes importantes, na
indistria do petréleo, sdo feitas sob condigdes de incertezas. Os métodos de avaliacdo econdmica
tradicionats sdo ineficazes neste tipo de situacdo, pois nio consideram a preferéncia do decisor

em relacdo ao risco e & magnitude do dinheiro.

2.2.1 Analise de Risco

A origem histdrica da andlise de risco teve seu inicio com os estudos de probabilidades de
Pascal, Laplace e Bernoulli, nos séculos XVII ¢ XVIIL. Durante a década de 1960, a analise de
risco comegou a ser utilizada na indistria de petrélec por meio de vérios trabalhos, como o de

Newendorp (1973).

Empresas de petroleo estdo constantemente enfrentando o desafio de alocar de maneira
otimizada os recursos financeiros destinados aos investimentos em seus projetos. Este fato €
agravado pelas caracteristicas de incerteza envolvida nos investimentos. Walls (1995) afirma que
os métodos tradicionais de avaliago de alternativas de investimentos baseiam-se no montante e
no fluxo monetario, ignorando a habilidade ¢ o desejo de assumir o risco de projetos. A teoria da

atilidade ou preferéncia combina as téenicas tradicionais de avaliacdo de projetos com a analise
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de risco baseada nas preferéncias em relagfo ao risco. Este processo combinado permite a
quantificagio e incorporagio dos riscos financeiros, tecnoldgicos, ambientais, recursos humanos,

mercado ¢ outros, associados ao processo de exploragdo ¢ producio de petrdleo (Furtado, 2000).

Tomada de decisdes envolvem, na maioria das vezes, mais que um evento simples de
mncerteza, ¢ este fato torna-se mais complexo quando os eventos de incertezas dependem de
outros fatores. Por exemplo, a produgdo de 6leo de uma determinada reserva depende das
condigles geologicas ¢ técnicas desta reserva. Portanto, existe uma interdependéncia entre as
incertezas, as quais devem ser analisadas pelo decisor. A analise de risco visa dar um tratamento

matematico aos riscos e incertezas dos projetos na 4rea de E&P de petréleo.

Segundo Newendorp (op. cit.), os problemas relacionados as decisdes, sob condicdes de
riscos e incertezas, estdo associados & inddstria de petréleo desde quando ela comegou. Esforcos
anteriores para definir risco foram muito informais e usualmente envolviam adjetivos, a0 invés de

probabilidades.

O uso de andlise de risco para estimativas de probabilidades em exploraggo e producdo de
petréleo ¢ complexo e auxilia na escolha dos modelos de probabilidades. Newendorp (1975)

afirma que a técnica de andlise de risco mais utilizada € a simulagio estocastica.

2.2.2 Simulacio de Monte Carlo

O método de simulagdo estocastica tem varios sindnimos, entre eles: simulacio aleatdria,
simulagdo de Monte Carlo ¢ método de Monte Carlo. O método leva este nome devido a famosa
roleta de Monte Carlo, no Principado de Ménaco. Seu nome, assim como o desenvolvimento
sistemdtico do método, data de 1944 e foi usado como ferramenta de pesquisa para o
desenvolvimento da bomba atdmica (Murray, 1974). Os primeiros estudos envolvendo simulacfio
de Monte Carlo aplicada a avaliacio de investimentos de capital foram feitos por Hertz e
publicados em um artigo na revista Haward Business Review em 1974 (Gentle, 1998). O seu uso
na indistria de petrdleo tem o seu primeiro registro na literatura por volta de 1967

{Newendorp, op. cit.).
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O método de Monte Carlo € baseado na geragfio de valores aleatGrios para criar vérios
cendrios de um problema. Estes valores sfo selecionados dentro de certa faixa de valores ¢

seguem certa distribuicdo de probabilidades.

Neste método, o processo de geracdo de valores aleatdrios é repetido vérias vezes,
gerando vérios cendrios do problema. Para cada valor criado hd um cendrio € uma solugdo para o
problema. Juntos, todos os cendrios criados dardo uma faixa das solugBes possiveis, algumas
mais provaveis e outras menos provaveis. Portanto, é necessaria a geracdo de um nimero minimo
de valores aleat6rios (por volta de 10.000) para criar vérios cendrios, fazendo com que a solugao

média passe a representar uma resposta aproximada ao problema.

O Método de Monte Carlo ¢ considerado muito simples e flexivel para ser aplicado em
problemas de qualquer nivel de complexidade. Entretanto, a maior desvantagem do método € o
nimerc de simulagdes necessérias para se reduzir o erro da estimativa da solugdo procurada, o

que pode tornar o processo caro e lento (Gentle, 1998).

2.2.3 Diferencas entre Risco e Incerteza

Incerteza e risco sempre foram grandes preocupages da indlstria de E&P de petrdleo,
mas somente nos anos 1960 as técnicas de andlise de risco comegaram a ser usadas de forma

sistematica (Pinto, 2003).

Na metodologia de analise de risco, ndo sdo claras as defini¢des e nem as utilizagfes dos
termos incerteza e risco. O conceito de risco € confundido com o de incerteza, ¢ as definicdes
variam de autor para autor. Esta secio aborda algumas definigbes de risco e incerteza aplicadas

ao processo de exploraciio e producio de petrdleo.

Segundo Whitney & Whitney apud Furtado (2000), a incerteza ocorre quando varios
resultados podem ser definidos, porém a probabilidade de obter certo resultado nfo pode ser
estabelecida. Estes autores consideram que o risco envolvido em uma anélise inclui a informacéo
de probabilidade e incerteza. Gentry & O’Neil apud Furtado (2000) consideram que existem dois

tipos de decisGes: decisdo sob incerteza, quando as probabilidades de varios resultados sdo
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desconhecidas, e decisdo sob risco, quando tais probabilidades podem ser estimadas. Segundo
Stermole & Stermole apud Furtado (2000), a diferenca entre risco e incerteza reside no
conhecimento das probabilidades de ocorréncia dos valores assumidos pelas varidveis
estratégicas, usadas na andlise de risco. Ele afirma que ha risco quando a distribuicio de

probabilidade € conhecida; caso contririo, tem-se incerteza.

Newendorp (1975), Furtado (2000) e Simpson (2000) sio exemplos de autores que
abordam outras defini¢bes de risco e incerteza, além de discutir os impactos no processo de

exploracdo e produgio de petrdleo.

2.3 Teoria da Preferéncia

Muitas companhias de petréleo fazem a priorizagiio de seus projetos para alocagio de
investimentos de explora¢do e produgdo com base em: valor monetario esperado (VME), valor
presente liquido (VPL) e/ou TIR. Estes métodos de alocagdo de capital freqiientemente conduzem

a escolhas ndo apropriadas de investimentos em condigdes de incertezas (Walls, 1996).

Uma forma adequada para descrever a preferéncia de um investidor em relaggo ao risco é
por meio de fungdes de utilidades criadas por Von Neumann e Morgenstern (1953). Eles criaram
essa teoria para quantificar matematicamente as atitudes e sentimentos de um tomador de decisio
em relac@o ao dinheiro. No entanto, deve-se a Daniel Bernoulli as primeiras tentativas, em 1738,
de quantificar as emogles de um individuo acerca do dinheiro (Newendorp, 1975). A teoria da
utilidade ou preferéncia € amplamente discutida na literatura: Newendorp (1975), Walls (1995),
Furtado (2000) e Lima (2004) sdo apenas alguns exemplos de muitos autores que abordam este

assunto.

Segundo Nepomuceno (1997), a teoria da preferéncia é uma tentativa de incorporar essas
atitudes e sentimentos com relagdo ao dinheiro dentro de um parimetro quantitativo chamado de
“valor esperado da utilidade”, o qual teria todas as caracteristicas do VME. E usado neste
trabalho o termo teoria da preferéncia como sindnimo para a teoria da utilidade, ou seja, utilidade
ndo tem o significado se o evento ¢ util ou ndo, e sim o significado de um numero cardinal
abstrato, que € a preferéncia de um tomador de decisdo a um resultado do evenio.
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A teoria da preferéncia prevé as atitudes de um investidor diante do risco. Nepomuceno &
Suslick (2000} citam que uma das maneiras de se desenvolver a funcdo-utilidade é estabelecendo
um valor mdximo para o melhor resultado e um valor minimo para o evento com preferéncia
mais reduzida, para entdo obter os valores intermedidrios ¢ construir a curva, Com valores
intermediarios, € possivel representar graficamente os valores dos investimentos versus valores
da funcdo-utilidade. Este grafico ¢ diferente para cada tomador de decisio, pois depende da
atitude em relaglio ao risco de cada pessoa. Em resumo, tem-se uma curva com concavidade
voltada para baixo se o tomador de decisdo tem aversdo ao risco, uma reta se ele ¢ indiferente ao
risco € uma curva com concavidade voltada para cima caso ele seja propenso ao risco.

A Figura 2.2 ilustra o comportamento de um decisor ou gerente frente ao risco.

u + Gerente prapenso

t aorisco Gerente

i indiferente ac

i risco

i

d

a Gerente
d avesso ac
€ rsco

4

Valor monetario

Figura 2.2: Comportamento de um decisor frente ao risco
Fonte: Nepomuceno (1997)

A forma funcional da teoria da preferéncia pode ser definida de modo empirico ou de
modo analitico. O método empirico pode ser feito por meio de uma entrevista e o método

analitico, por meio de funces lineares, exponenciais e raizes quadraticas (Nepomuceno, 1997).

Hammond HI (1974) mostrou que uma funcdo-utilidade exponencial serviria para
substituir outras fun¢des utilidades, sob algumas condi¢des. Cozzolino (1980) demonstrou que a
funcéo-utilidade exponencial pode ser utilizada na avaliacio da analise de risco nos projetos de

exploracdo e producfo de petréleo, pois a maioria das empresas ndo sabe quais sfo as suas
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fungdes de utilidades. Walls (1993) mostrou que a funcfo-utilidade mais usada na indGstria de

petroleo € uma fung¢o exponencial, conforme a Equacio 2.2:

U(x)=—e", 2.2)
onde:
U(x): funcio-utilidade;
c: coeficiente de aversdo ao risco;

X: valor monetario.

Dois conceitos sdo fundamentais para a aplicacdo da teoria da preferéncia: coeficiente de
aversdo ao risco € equivalente-certo . Estes conceitos foram introduzidos na teoria da preferéncia

por Pratt, em 1964.

A) Coceficiente de aversdo ao risco (c)

Apesar de o nivel de aversdo ao risco ser um conceito chave para desenvolver uma
medida mais precisa do risco de um projeto, a teoria da utilidade ndo indica o nivel de aversio ao
risco que uma companhia deveria usar em suas tomadas de decisBes, pois ele depende das
caracteristicas do tomador de decisdo. Walls & Dyer (1996) afirmaram que o coeficiente de
aversdo ao risco poderia ser calculado pelo inverso da tolerfncia ao risco. O conceito de
tolerdncia ao risco surgiu do estudo que eles fizeram, empiricamente, analisando 50 companhias
de petroleo nos EUA, no periodo de 1981 a 1990. Neste estudo, eles concluiram que a tolerdncia
ac risco nas companhias de petréleo dos EUA é normalmente % do capital de risco da firma.
Nepomuceno (1997) e Nepomuceno & Suslick (2000) citam outros métodos para calculo de

coeficiente de aversdo ao risco.
B) Conceito de Equivalente-Certo (EqC)
A Equagdo 2.3 mostra a formulacfio matematica do equivalente-certo (EgC), derivada da

Equagéo 2.2:
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EgC=—2*In(} p,e™), 23)
c i=1

onde:

EqC: equivalente-certo do projeto;

X: participacio da empresa no projeto;
¢ coeficiente de aversio ao risco;

VPL;: valor presente liquido do projeto;

pi: probabilidade de ocorréncia do projeto.

Na industria do petréleo, geralmente uma opgio arriscada pode ser comparada com uma
op¢do sem risco. O equivalente-certo (EqC) de uma opglo € o valor minimo sem risco para um
decisor nfio ter que participar de um jogo arriscado. Como exemplo, pode-se citar o segninte
jogo: suponha que uma empresa de petréleo investe em um pogo cujo resultado da descoberta de
petréleo fornece um retorno de US$ 1 bilbdo, e o resultado para um pogo seco € de US$ 0. A
empresa, porém, desistin quando lhe foram oferecidos US$ 300 mithdes. Entdo, para esta
empresa, 0 equivalente-certo € de US$ 300 milhGes. Para quem tem aversdo ao risco, o EqC ¢
geralmente menor que o VME; para quem ¢ indiferente ao risco, o EqC € igual ao VME; ¢ para
quem ¢ propenso ao risco, 0 EQC € maior que o VME. A diferenga entre o EqC e o valor
esperado € o prémio do risco, ou seja, o custo em dinheiro da incerteza. A Figura 2.3 mostra a

definicdo do prémio de risco.

0S8
(milhies}

Valor esperade Equivalente cerio
de projete

Figura 2.3: Prémio do risco
Fonte: Nepomuceno & Suslick (2000)
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A defini¢do de equivalente-certo, utilizada neste trabalho, estd embasada em uma fungio-
utilidade exponencial do tipo #(x) =—e™ {mais comumente utilizada na industria de petréleo) e
assume a forma expressa pela Equacfio 2.3. Esta equagio foi modificada e utihizada como base
para a obtengfio das curvas de preferéncias ou utilidade de dois decisores, as quais séo utilizadas
para andlise e selegfio de portfolios. Nesta dissertago, por convengfo, estas curvas sdio chamadas
de curvas de isopreferéncias. A Figura 2.4 representa as curvas de isopreferéncias de dois

decisores.

240 4
220
200 4

160
140 -

Retorne (MMUSS)

¢ 10 20 30 40 20 G0 70 80 80 100
Risco (%)

Figura 2.4: Curvas de isopreferéncias de dois decisores

Cada curva acima representa a atitude e a preferéncia de um decisor em relacfo ao risco
na analise ¢ selecio de portfolios. As curvas possuem suas origens no EqC de cada decisor. Por
exemplo, o decisor representado pela curva tracejada selecionara todos os portfolios que estfio
acima da sua curva, pois estes atingem o EqC determinado para esta pessoa e respeitam o nivel
de aversfo ao risco do decisor. O EqC € o valor minimo que um portfolio tem que atingir para ser
selecionado, pois os decisores na indistria de petrdleo, geralmente, sdo avessos ao risco. Os
portfolios que estfio abaixo da curva tracejada (destacado por um circulo) ndo serfio selecionados
pelo decisor. Embora todos eles possuam refornos maiores que o EqC deste decisor os seus riscos

sdo muito elevados. Este fato confirma que a escolha de um portfélio 6timo, para uma
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determinada empresa, ndo depende somente de seu valor (retorno), mais também de seu risco e

do nivel de aversdo ao risce do decisor.

Os portfdlios que se encontram em uma mesma curva de isopreferéncia possuem a
mesma utilidade para um determinado decisor, ou seja, ele serd indiferente na sele¢do de dois ou
mais portfolios na mesma curva. Por exemplo, o decisor representado pela curva continua serd
indiferente aos dois portfdlios destacados na Figura 2.4, pois € possivel aceitar um maior retorno
com um maior risco. No Item 3.2.3.1 ¢ descrita a2 metodologia para elaboracic das curvas de

isopreferéncias, a qual foi baseada no procedimento criado por Suslick (2003).

2.4 Teoria Moderna do Portfolio

Os métodos de avaliacdo econOmica baseados nos indicadores: TIR, VPL e VME
consistem em analisar cada projeto isoladamente para uma posterior alocagao de capital em um
conjunto de projetos. A teoria moderna do portfolio apresenta uma abordagem alternativa. As
caracteristicas mais marcantes desta teoria s8o a sinergia entre projetos e a diminuicio de risco de

um portfélie por intermédio da diversificacio de carteiras.

Markowitz (1959) formulou a teoria moderna do portfélio como um problema de
maximizacio de utilidade do investidor, sob condigBes de incerteza, a partir da teoria da

preferéncia criada por Von Neumann & Morgenstern (1953).

Markowitz (1959) concluiu que o retorno de uma carteira era uma variavel aleatéria com
distribuicdo normal, ou seja, ele € descrito totalmente pela média e varidncia. O critério média-
variancia é uma regra 6tima de decisfio quando se assume uma distribuic8o normal para o retorno
de uma carteira. Sendo assim, esse critério emprega a média de retornos passados para estimar o
retorno futuro de um ativo, e o risco € representado, geralmente, pela varidncia ou desvio padrio.
Em resumo, ndo € somente necessdrio ter uma medida do retorno médio; € também atil e

necessario ter uma medida de quanto os valores diferem da média (Lazo, 2000).
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O ponto-chave da teoria moderna do portfolio € que um investidor nio € indiferente ao
risco e procurard algum balanco 6timo entre risco e retorno (Mc Vean, 2000). As trés principais
1déias que servem como bases para esta teoria sfo:
¢ Um investidor racional preferira um maior retorno a um menor retorno, mas também preferira
um menor risco a um maior risco.

¢ Cada investimento deve ser considerado, levando-se em conta que ele contribui com o
portfolio. O risco e o retorno de um portfélio podem ser maiores ou menores que a soma de
suas partes, dependendo de como os ativos interagem entre si.

* Ha mais de um portfolio otimo, pois € possivel ganhar um maior valor aceitando um maior

risco.
2.4.1 Risco e Retorno de uma Carteira de Investimentos

O retorno de uma carteira de investimentos (ativos) é o somatério de pesos vezes o
retorno de cada ativo. O peso aplicado para cada retorno € a fracdo da carteira investida em cada
ativo. Segundo Markowitz (1959), a formulagdo matemdtica geral do retorno de uma carteira de

investimentos ou portfolio &;

M, =D MLX,, (2.4)
i=]

onde:
Hp: retorno da carteira de investimentos;
i retorno do ativo 1;

x;: fracdo do investimento i no portfolio.

O risco de uma carteira de investimentos pode ser estimado pela variancia em relacdio a

média do retorno. Segundo Markowitz, a formulagio matemdtica da variancia é:
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Tol+Y Y xx0, (2.3)

onde:

cr; . varidncia da carteira de investimentos;

x;: fracdo do ativo 1 no portfdlio;
x;: fracdo do ativo j no portfélio;
@, ,j: covaridncia dos retornos dos ativos i e J;

o, varidncia do retorno i.

Na Equacfo 2.5, a variincia do retorno de uma carteira depende tanto das variéncias dos
retornos dos ativos que a compdem quanto da covaridncia entre os retornos dos dois ativos. A
varidncia mede uma variabilidade do retorno de um dado ativo em torno da média. A covariancia
mede a relagdo entre os dois ativos. Uma covariéneia positiva entre pares de ativos aumenta a
varifincia dos retornos de toda a carteira de investimentos, ao passo que uma covaridncia negativa
entre pares de ativos reduz a varidncia dos retornos da carteira, a este processo dd-se o nome de
efeito de diversificagdo de uma carteira de portfélios. Martins (1983), Ross er al. (1995) e
Brealey & Myers (2000) fornecem mais detalhes tedricos e matemaéticos sobre como o efeito da

diversificacdo afeta uma carteira de portfélios.
O risco de uma carteira pode ser também definido como o desvio-padrio do retorno da
carteira. O desvio-padrio, matematicamente, ¢ representado pela Equacio 2.6.

7
7, =40, (26)

onde:
o, : desvio-padrio da carteira de investimentos (portfélio);

0‘[2) : varidncia da carteira de investimentos (portfolio).
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A covaridncia (o, ;) mede o comportamento dos retornos dos ativos ao se moverem
Jjuntos. Em muitas ocasides, ¢ utilizado o coeficiente de correlacdo { p, ), que varia do intervalo

de ~1 a +1. O valor (+1) demonstra que os ativos se movimentam juntos, indicando que o risco e
o retorno da carteira de investimentos € uma combinagdo linear do risco e retorno de cada ativo
que compde o portfélio, ou seja, para maior retorno, tem-se um maior risco. Por outro fado, um
valor de correlacdo igual a (-1) indica que os comportamentos dos ativos sdo opostos. Neste caso,
o risco da carteira € sempre menor em comparacio com 0O ¢aso anterior. Por dltimo, guando o
coeficiente de correlacfio € igual a zero, os ativos ndo apresentam nenhuma correlagdo, ou seja,
eles sfo independentes. Todavia, na pratica, a correlagdo entre ativos reais é sempre maior que

zero e menor que um (Lazo, 2000). A Equacgéo 2.7 mostra o coeficiente de correlagdo:

p, =—, 2.7)

onde:

p, « coeficiente de correlacdo entre ativos;
o, @ covarifincia entre os ativos 1 ¢ J;
o, varidncia do ativo i;

o, : varidncia do ativo j.

2.4.2 Fronteira Eficiente

Markowitz criou uma técnica matemdtica de otimizacfo pela qual um portfolio podia ser
criado com um balango 6timo entre risco e retorno. Pelo uso da teoria medemna do portfolio, um
investidor pode escolher um conjunto de oportunidades de investimentos que minimize o risco
para um dado nivel de retorno ou maximize o retorno para um dado nivel de risco. Os conjuntos
de portfdlios que t€m minimo risco se concentram ao Jongo de uma trajetdria, em um espaco de

risco-retorno, conhecida como fronteira eficiente (Mc Vean, 2000).

Analise de portfélios por intermédio de fronteira eficiente considera o equilibrio entre o
retorno e o risco na selecio de portfdlios 6timos. Na busca de uma carteira eficiente, devem-se

observar as caracteristicas de risco e retorno das combinagfes de ativos com o auxflio da
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interpretagdo geométrica (fronteira eficiente). Ela representa a relacdo do risco-retorno de um

portfdlio para cada combinacio das fracdes possiveis dos ativos, conforme Figura 2.5.

221 Fronieirz eficienie
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Figura 2.5: Fronteira eficiente
Fonte: Ross et al. (1995)

O método de otimizacdo de Markowitz pode ser calculado por meio de programacio
quadrdtica, com auxilio de um computador. Na préatica, porém, a fronteira eficiente nio ¢ muito
utilizada como instrumento de otimizacdo de portfolios, dada a sua complexidade de céleulo e
programacio (Brealey & Myers, 2000). Por exemplo, para se encontrar um portfélio 6timo de »

. . . . n¥(n-1) e . i .
ativos, existe a necessidade de que sejam calculadas ————= covaridncias entre ativos. Assim,

se desejarmos montar um portfélio a partir de um conjunto de 100 ativos, hi a necessidade de que
sejam calculadas 4.900 covaridncias entre suas taxas de retorno. Além disso, este nimero
aumenta exponencialmente com o aumento dos ativos (Ross et af. 1995). A Figura 2.6 é um

exemplo de matriz de covaridncias.



Agizas

Figura 2.6: Matriz de covariancias

Este trabalho ni3o fornece o tratamento matemdtico da fronteira eficiente, nem uma
abordagem teodrica detalhada da teoria moderna do portfélio. Markowitz (1959), Ross et al,
(1995), Srivastava & O’Brien (1995), Brealey & Myers (2000) e Lazo (2000) fornecem uma
abordagem matematica sobre a fronteira eficiente e sobre os conceitos da teoria moderna do

portfolio.

2.5 Técnicas de Otimizacao de Portfélios

Os projetos de E&P de petréleo tém sido considerados, desde a década de 1970, negdcios
de elevados riscos. Gerentes e decisores ndo tinham ferramentas computacionais para analisar um
numero grande de projetos e, sendo assim, baseavam-se na intuicao, na experiéncia e em métodos
simples para tomarem decisdes importantes. £ evidente que tais ferramentas conduziam, na
maioria das vezes, a decisBes equivocadas, que geravam grandes prejuizos para as empresas.
Porém, estes casos de insucessos, geralmente, ndo sdo divulgados pelas empresas de E&P de

petrdleo (April er al., 2003a).

Os problemas eram complexos ¢ poucas informacdes eram disponiveis para dar base a
analise quantitativa. Portanto, a andlise de alocacfio de capital em projetos era essencialmente
qualitativa e pessoal, o que resultava em decisdes diferentes para cada decisor. A analise de
aquisi¢do e abandono de um projeto levava muito tempo, comprometendo a eficiéncia da decisdo

(Denney, 2003).
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Atualmente, qualquer empresa de petréleo de porte médio com um modesto conjunto de
30 projetos a disposigdo para alocar seu capital terd mais de um bilhdo de portfolios possiveis
(Fichter, 2000). Fichter (op. cit.) e Lessard (2003) fornecem um tratamento matemdtico para se

calcular o namero total de portfolios possiveis para um determinado conjunto de projetos.

Sem o auxilio da computagdo, seria impossivel um gerente corporativo analisar e
comparar todas estas combinaces de portfolios. A situaciio torna-se mais complexa 4 medida
que o nimero de projetos aumenta, pois a quantidade de portfolios aumenta exponencialmente
com o numerc de projetos (April er al,, 2003b). Os avangos em tecnologia computacional
minimizaram este problema e permitiram disponibilizar uma grande quantidade de informacdes
em um curto periodo de tempo e organizd-las em bancos de dados robustos que sdo
compartilhados, em tempo real, entre empresas. Decisores dispdem, também, de programas
computacionais que modelam mithares de permutagdes e combinagdes de projetos em potencial

usando técnicas quantitativas de otimizacéo (Back, 2001).

Uma maneira de processar a otimizagio de portfolios é por meio de simulagio. Simulacio
pode ser definida como uma técnica que imita a operagdo de sistemas reais através do tempo. Um
modelo de simula¢io normalmente adota um conjunto de restrigdes sobre o sistema, as quais sdo
expressas em relagbes matematicas ou de logica entre as varidveis de interesses no sistema

{Winston, 1994).

Nesta dissertagdo, o processo de otimizac3o dos projetos de produgdo de petrdleo, para
identificagdo dos melhores portf6lios, foi feito por intermédio de trés técnicas de otimizacdo
(otimizadores) por simulacdo. Elas sfo:

a) Técnica de otimizacio por algoritmos genéticos;
b) Técnica de otimizacéo por programacdo randémica;

¢) Técnica de otimizac8o por programacdo linear.



2.5.1 Técnica de Otimizacdo por Algoritmos Genéticos

Um dos primeiros pesquisadores a abordar o conceito de algoritmos genéticos foi
Holland (1975). Ele descreveu os sistemas adaptativos e sua aplicacdo a sistemas artificiais.
Holland apoiou-se, originalmente, nos conceitos de selecio natural e teste de sobrevivéncia,
ambos criados por Charles Darwin, em 1859. Os algoritmos genéticos estdo englobados na area
de inteligéncia artificial, que contém os sistemas inspirados na natureza, os quais utilizam os
processos naturais para solucionar problemas complexos reais e que tém um espaco de busca

muito grande,

Os algoritmos genéticos sdo embasados na genética de organismos vivos para procurar
solugdes Stimas ou sub-Gtimas. Isto acontece devido a codificagio de cada possivel solugdo de
um problema em uma estrutura chamada cromossomo, que € formado por uma cadeia de
caracteres. Os cromossomos representam individuos, que sdo evoluidos de geracdo a geracdo,
similarmente aos seres vivos, de acordo com os principios da selecio natural e sobrevivéncia dos

mais aptos (Holland, 1975).

Os problemas artificiais podem ser formulados em termos genéticos, ou seja, cada
cromossomo pode representar uma situagdo ou um resultado que daria uma medida de sua
adaptabilidade e sua probabilidade de existéncia. Este fato € a base para o fenémeno de evolicio,
que consiste no fato de que os individuos menos aptos tendem a gerar um ndimero pequeno de
descendentes, tendo entdo menor probabilidade de propagar seus genes através de sucessivas
geragOes. Os individuos que sobrevivem na espécie podem produzir um nove individuo, mais

adaptado ao meio pela combinagdio de seus genes (Goldberg, 1989).

Os algoritmos genéticos sio embasados neste fendmeno de evolugdo da natureza, em que
cada imdividuo representa uma possive! solugio a um problema proposto. Um valor de adaptacio
¢ atribuido a cada individuo. Este valor indica se a solucio representada por um determinado
individuo € relativamente boa em comparagio aos outros individuos de uma populacio (conjunto

de todas as solucBes de um sistema). Aos individuos mais adaptados ao meio ambiente é dada a
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oportunidade de se reproduzirem com outros individuos da populagdo, dando origem a

descendentes com caracteristicas mittuas (Goldberg, 1989).

A evolugdo inicia-se com a descrigdo aleatéria de individuos que formario a populacio
primdria. A partir de um processo de sele¢do baseado na aptiddo de cada individuo, sdo separados
alguns espécimes para a reprodugfo. Através da reprodugdo, sdo criadas novas solugdes,
utilizando-se de operadores genéticos. Em resumo, a aptiddo de um individuo mede o grau de
sobrevivéncia do mesmo e, portanto, a possibilidade de que o cromossomo possa fazer parte das
solugbes seguintes. Conseqiientemente, existe uma tendéncia de que os individuos gerados

representem solugfes cada vez melhores, 2 medida que o processo vai se desenvolvendo.

Os algoritmos genéticos sdo particularmente adaptados a problemas nio-lineares ¢
descontinuos ¢ a todos aqueles problemas que podem falhar em um esquema tradicional de
otimizago (Lazo, 2000). Desta maneira, pode-se inferir que eles sfio uma boa ferramenta para

analise de carteiras de projetos de produgio de petroleo.

O beneficio fundamental de um otimizador baseado em algoritmos genéticos ¢ sua
habilidade para tratar problemas que tém muitas restri¢des. Ele néio requer que a solugdo exista
em ordem de resolver um problema. Em lugar disso, se o problema apresentar muitas restricdes,

0 otimizador indicara ao decisor a solugio que mais se aproximar da solugio Gtima.

Este otimizador usa um algoritimo sofisticado que combina geracio de niimeros aleatérios
¢ uma metodologia de teste de aptiddo. A busca genética ¢ uma rotina iterativa que modela o
processo de selegdo natural da genética. A combinagio do processo randdmico e do teste de
aptiddo resulta em um algoritmo que pode tentar a solugo 6tima ou sub-6tima, enquanto avalia
continuamente solugSes novas. Em cada iteragfo, o otimizador gera um conjunto de portfolios,
alguns dos quais séo gerados em uma base puramente aleatdria, enquanto outros sdo escolhidos
do conjunto de portfolios da Gltima geracdio (caracteristica controlada pela porcentagem de
imigrag&o). Entdo, um conjunto inicial de portfolios é proposto. A este conjunto aplica-se outro
processo randOmico: a mutagdo. Se a taxa de mutagdo e imigragfo for alta, a busca serd

puramente aleat6ria e ndio havera informagio genética passada para a préxima iteracfo.

s
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Em resumo, algoritmo genético é um engenho rapido, baseado em uma técnica de busca.
Uma populagio de solugdes desenvolve em diregiio a um otimo definido pelo usuério. Para
finalizar um processo de evolugio, podem-se usar os seguintes artificios; mamero de individuos
criados ¢ mamero de iteracles (tempo de processamento), ou pode-se também condicionar o
algoritmo a parar quando atingir um ponto 6timo. A Figura 2.7 representa a estrutura geral de um
algoritmo genético.

. Cruzamento
| Genétic

Figura 2.7: Estrutura geral de um AG
2.5.1.1 Operadores Genéticos

Os conceitos basicos abordados neste item foram retirados de Goldberg (1989) e de

Lazo (2000). Os operadores genéticos mais importantes sfo;

Reproduciio: € o processo de selecionar e copiar um determinado cromossomo para a populagéo
posterior de acordo com sua aptiddo, ou seja, cromossomos mais aptos tém maior probabilidade

de contribuir para a formacio dos individuos das geragdes posteriores.

Cruzamento Genétice (crossover): ¢ um fator baseado na troca de partes dos “cromossomos-

23

pais”, gerando duas novas solugdes ou “cromossomos-filhos”. Pode acontecer de os
“cromossomos-pais” serem repassados sem modificagiio para a geracfio seguinte, criando
“cromossomos-fithos™ idénticos a eles. A Figura 2.8 representa este operador. A fungfo principal

deste operador é tirar vantagem do contetdo genético de uma populag@io. Eniretanto, o crossover
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pode gerar uma determinada perda de informagio, se um determinado gene estiver presente em

um individuo fraco da populacio.

Individuo 1

Individuo 2

Individues antes do crossover

Resultado apas crossever

1

171 Filhel | Tj1f131(2%1] 1¢1

1111131 §0

111 Fitho 2 llojolojoso]1]1

TamEm

— e, 4

Ponto de corte

Figura 2.8: Crossover

Mutacfio: € a troca aleatdria do valor contido nos genes de um cromossomo por outro valor.

Considerando-se o alfabeto bindrio, troca-se 0 0 por 1 e vice-versa, Este operador sorteia, para

cada bit, a probabilidade de ocorréncia da mutago. No caso de ocorréncia, o bit serd trocado por

outro valor valido do alfabeto em questio, como mostra a Figura 2.9, A mutagio garante que

nenhuma informacdo seja perdida para sempre, aumentando a diversidade das caracteristicas

apresentadas nos individuos da populacdo e permitindo que sejam introduzidas informagdes que

ndo estiveram presentes em nenhum dos individuos. Além disso, proporciona uma busca aleatéria

assegurando que todos os pontos no espaco de busca sejam atingidos.

Individuo

Individuo resultante

apfis a mutagio

Figura 2.9: Mutacdo

imigracfio: este termo significa que um determinado grupo de individuos chega de fora do

conjunto solugdo atual. E este conjunto de individuos puramente aleatorios que assegura a busca
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dos algoritmos genéticos para todas as possiveis respostas e ndo deixa o algoritmo focalizar em

um particular conjunto de solucGes.

2.5.1.2 Parimetros de Evolucio

Alguns pardmetros influenciam no comportamento dos algoritmos genéticos (AG). E
muito importante analisar como estes pardmetros influenciam no algoritmo para fixé-los de
acordo com as limitagdes do problema. Os pardmetros que mais influenciam o desempenho de

um algoritmo genético so:

Tamanho da populacio: o tamanho da populacio afeta o desempenho global e a eficiéncia de

um algoritmo genético. Uma populagdo pequena determina uma pequena cobertura do espaco de
busca, causando uma queda no desempenho. Uma populagio relativamente grande fornece uma
melhor cobertura do dominio do probiema proposto e evita a convergéneia prematura. Entretanto,
aumentando-se a populagio, surge a necessidade de recursos computacionais maiores ou aumento

do tempo de processamento.

Taxa de mutacdo: este fator ndo permite que uma dada populacio fique estdtica em um valor,

além de se possibilitar que se chegue a qualquer ponto do espago de busca. Entretanto, deve-se
evitar valores altos, para nfo tornar a busca essencialmente aleatéria, o que prejudica a

convergéncia do processo.

Taxa de crossover: quanto maior este fator, maior a probabilidade de novas estruturas serem

introduzidas na populagdo. Isto, porém, pode gerar um efeito indesejavel, pois a maior parte da
populacdo sera substituida, ocasionando a perda da variedade genética. Esta perda ocasiona a
convergéncia para uma populacdio com individuos muito parecidos, os guais podem representar
solugdes boas ou ruins. Com uma taxa baixa, o algoritmo genético pode ficar muito lento,

tornando-se inviavel,

Numero _de Geracdes: representa o numero total de ciclos (iteracGes) de evolucio de um

algoritmo genético, constituindo um dos critérios de paradas. Um ndmero de geragdes muito
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pequeno causa um fraco desempenho, pois nfo cobre todo o espago de busca. Para um valor alto,
€ necessario um tempo maior de processamento, porém este valor fornece uma melhor cobertura

do dominio do problema.
2.5.2 Técrica de Otimizacio por Programacio Linear

A programacdo linear (PL) foi desenvolvida por George Dantzig, em 1947, como uma
técnica para planejar vérias atividades da Forca Aérea dos EUA, tais como treinamento,
manutencdo, logistica, recrutamento, etc, Segundo Maculan & Pereira (1980), a PL é um ramo da
pesquisa operacional, e muitos pesquisadores classificam seu desenvolvimento como um dos
mais importantes avangos cientificos do século XX. Winstoh (1994) considera a PL como um

instrumento basico de companhias de porte médio nos paises industrializados.

Murty (1983) afirma que as primeiras aplicagdes da programacgio linear foram na
industria do petroleo, incluindo extracio de 6leo, refino e distribuicio. Winston (op. cit.} cita que,
na industria de ferro e ago, a PL ¢ usada na avaliacfo de varios minérios de ferro, na blendagem
de minérios, no dimensionamento de frotas ¢ no planejamento de lavra, entre outros. A
programacio linear e suas'variagc”)es sdo aplicadas, também, ao gerenciamento financeiro,

principalmente na area de andlise de portfélios (Puccini, 1980)-‘

A programacéo linear faz o planejamento das atividades para obter um resultado &timo,
ou seja, um resultado que alcance a melhor meta especificada (de acordo com o modelo

matematico) entre as alternativas vidveis, respeitando as restrices de um determinado problema.

Em muitos casos, problemas de otimizago econ6mica podem ser expressos em uma
forma linear adequada para serem resolvidos por intermédio de programagdo finear (PL). O
beneficio da PL € que ela oferece a habilidade de procurar rapidamente a solugfo 6tima global. O
otimizador baseado em programacgdo linear usa uma técnica matemdtica para achar a solucdo
Otimna, considerando um objetivo linear e um sistema linear de restrigdes (metas corporativas). A
existéncia de uma solugfo vidvel dentro de um sistema linear de restri¢es pode ser testada. Sua
estratégia deve ser vidvel para gerar um portfélio 6timo com este otimizador, mas existe,
também, a capacidade de achar o melhor portfolio invidvel, caso necessario.
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Em resumo, a tarefa da PL consiste na maximizacdo ou minimizacio de uma funcio
linear, a qual € denominada fun¢do-objetivo, respeitando-se um sistema linear de igualdades ou
desigualdades que recebe o nome de restricdes do modelo. Estas restrigdes representam
normalmente limitacdes de recursos disponiveis (ex: capital, m#o-de-obra, recursos minerais ou
fatores de produgdo), ou entdo exigéncias que devem ser cumpridas no problema. Flas delimitam
uma regifio que € dencminada conjunte de solugbes vidveis. A melhor de todas as solugdes
viaveis, ou seja, aquela solucdo que maximiza ou minimiza a funcdo-objetivo, é denominada
solugdo Otima. Esta solucdo € o objetivo de qualquer problema de programacgio linear. Uma
abordagem mais completa sobre programacio linear pode ser encontrada em Murty (1983) e

Maculan (1980).

2.5.3 Técnica de Otimizacdo por Programacio Randdémica

Os algoritmos randdmicos ou aleatorios para a geracdo de niumeros aleatdrios sdo
utilizados em varias dreas, tais como simulacio, criptografia, testes de algoritmos, estratégias de
otimiza¢do ¢ analise numérica, entre outros. Para estas aplica¢des, ¢ importante que um alto grau
de aleatoriedade e a independéncia dos valores gerados sejam garantidos, para a obtengio de bons

resultados (Gentle, 1998).

A expressdo namero aleatdrio ndo € muito logica, pois ndo se pode dizer que um
determinado valor € um nimero aleatério. O termo aleatério € mais bem designado para uma
seqiiéncia de numeros aleatérios. Uma seqiiéncia destes ndmeros deve ter o0s termos
independentes, ou seja, cada um deles deve ser obtide casualmente, e o conhecimento de
qualquer um dos termos ndo deve permitir informacGes sobre os outros que constituem a
seqliéncia. Geralmente, quando se fala de seqiiéncias de nameros aleatorios, significa que os
numeros t€m distribuicdio uniforme, ou seja, cada numero tem a mesma probabilidade de ser

gerado que qualquer outro da segliéncia (Murray, 1974).

Segundo Wichmann & Hill (1989), uma seqiiéncia de niimeros aleatérios, x; X7 X, deve
possuir duas importantes propriecdades: uniformidade e independéncia. As consegliéncias

principais destes dois fatores sfio as seguintes:



» Se o intervalo de [0,1] € subdivido em n classes de igual tamanho, o valor esperado de
observagdes de cada intervalo serd de n/N, onde N € o nimero total de observacdes;
s A probabilidade de observar um valor em particular em um intervalo é independente dos

valores previamente obtidos.

E importante, também, entender como funcionam os métodos geradores de nlimeros
aleatorios e por qué alguns sdo considerados melhores que os outros. Segundo
Wichmann & Hill (op. cir.), a técnica mais comum faz uso de uma relag@o recursiva na qual o
proximo nimero da seqiiéneia € fungdo do 1dltimo ou dos dois uGltimos nimeros gerados.

A Equacdo 2.8 descreve esta funcio:

fnm f(X17X27"')7 (2'8)
Para explicar a funcfo acima, serd dado um exemplo desta funcio:

x, =5x,, +1.modl6, (2.9)

[

onde:
X,: nimero aleatorio gerado;

mod: retorna resto da divisdo de um numero por um divisor.

Por exemplo, iniciando-se a série com x¢=3, obtém-se x; da seguinte forma:

%= 3. (5) +1 mod 16=10 (10 € ¢ resto da divisio 26 por 16},

Os primeiros 16 niimeros, levando-se em consideracdo a Equacdo 2.9, sdo: 10, 3, 0, 1, 6,
15,12, 13,10, 3, 0, 1, 6, 15, 12, 13. Pode-se observar que os valores sdo inteiros de 0 a 15. Logo,
dividindo-se por 16, serd obtida uma seqiiéncia de nilimeros aleatérios de 0 a 1. A Tabela 2.1

maostra 05 ntimeros resultantes:

LS
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Tahela 2.1: Nameros zleatérios
$,6256 {0,1875 0 0,0625 10,3750 09375 | 0,7560 | 0,8125

0,6250 10,1875 0O 06,0625 | 0,3750 | 0,9375 | 0,7560 | 0,8125

Deve-se deixar claro que, ao se definir uma fun¢fo f{x), pode-se gerar novamente a
seqgiléncia, a partir de um mesmo valor inicial x,. A este valor da-se o nome de nimero de
semente. Se a funcdo € deterministica, pode-se afirmar com absoluta certeza os nimeros desta
seqiiéncia. Apesar de estes niumeros serem considerados aleatérios, no sentido de serem
aprovados quando submetidos a testes estatisticos de aleatoriedade, eles sdo, na realidade,
pseudo-aleatorios. Embora este fato seja verdadeiro, o objetivo de qualquer método de geragio é
produzir uma seqiiéncia de niimeros pseudo-aleatdrios que reproduzam as propriedades dos
verdadeiros nimeros aleatorios. Entretanto, ha casos em que os numeros pseudo-aleatérios s&0
mais desejaveis que os verdadeiramente aleatdrios. Pode-se citar, como exemplo, nlmeros
pseudo-aleatdrios que sdo usados em simulacdes em gue se almeja a possibilidade de repetir o
experimento simulado (Banks ef al., 1996). Murray (1974), Bratley e al.(1987), Wichmann &
Hill (1989) ¢ Gentle (1998) podem ser consultados para maiores informacdes sobre teste de

aleatoriedade, nimeros aleatorios e nimeros pseudo-aleatdrios.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo ¢ dividido em trés se¢des. A primeira se¢do apresenta, resumidamente, os
programas computacionais que sdo utilizados para otimizacfo de portfolios. A segunda segiio tem
como objetivo a descrigdo detalhada de todos os passos para a elaboracdo da metodologia desta

dissertagdo. E por 4ltimo, a terceira segio apresenta a aplica¢io da metodologia desenvolvida.

O trabatho envolve, resumidamente, os seguintes topicos:
¢ Avaliagdo econdmica de um conjunto de 25 projetos de produgio de petrdleo. Os dados das
varidveis econdmicas e de produgiio de petrdleo foram coletados no banco de dados do

Laboratorio de Anélises Geoecondmicas de Recursos Minerais (DGRN-IG/UNICAMP);

= Aplicagio de restrigbes (metas corporativas) e um objetivo a este conjunto de projetos, para a

geracdo e otimizagio de portfolios.;

» AplicagBo de trés técnicas quantitativas de otimizag3o (algoritmos genéticos, programagio

randdmica e programago linear) ao conjunto de projetos de produgio citados anteriormente;

e Otimizagdo, analise e classificagdo de portflios, considerando-se sete estratégias

corporativas diferentes e o objetivo de maximizagio do VPL;

¢ Quantifica¢do de risco e retorno aos projetos, por meio de simulagio de Monte Carlo, e aos

portfolios, por meio da teoria moderna do portfélio;
e Representagdo dos portfdlios em graficos de risco X retorno;

s Selecdo final de portfolios, baseada em curvas de isopreferéncias de dois decisores, que sdo

incorporadas em graficos de risco x retorno.



3.1 Programas Computacionais Utilizados para Otimizacio de Portfélios

Este item aborda, sucintamente, os programas computacionais que foram ufilizados nesta
dissertacdo para otimizac&o de portfolios. Os programas computacionais utilizados sZo do grupo
Merak® 2003: Merak PEEP® (MP), Merak Result Broker® (MRB) e Merak Capital Planning®
(MCP). O programa computacional MP® foi utilizado como entrada de dados para o processo de
otimizacdo de portfolios e possibilitou fazer a analise econémica dos projetos de petroleo,
gerando os fluxos de caixa dos mesmos. O programa computacional MRB® teve como fungio
organizar e padronizar as variaveis econémicas dos projetos. Por tltimo, foi utilizado o MCP®
para gerar, otimizar e hierarquizar os portfélios. Os otimizadores (algoritmos) utilizados neste
trabalho estiio compreendidos neste programa computacional. A Figura 3.1 resume as fungSes do
conjunto Merak, as quais foram adaptadas a metodologia desta dissertacio.

Base de dados
Central

Merak Peep Result Broker jp——»{ Capital Planning

Figura 3.1: Fluxograma geral do conjunto Merak adaptado & metodologia proposta
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3.2 Metedologia Desenvolvida para Otimizacio e Selecdo de Portf6lios

A metodologia deste trabalho ¢ desenvolvida em trés etapas:

A primeira etapa compreende desde a obtencio de dados dos projetos, passando pela
otimizagdo, até a classificacdo e sele¢fio primdria de portfélios, usando-se como critério a
maximizagio do VPL. A otimizagdo de portfolios foi totalmente deterministica, ou seja, nenhuma

consideragio de risco ou incerteza foi atribuida aos projetos nesta primeira etapa.

A segunda etapa consiste na quantificago de risco aos projetos e a alguns portfolios que
foram otimizados na primeira etapa. Neste trabalho, o risco e o retorno individual de cada projeto
foram obtidos por meio de simulagdo de Monte Carlo e os riscos e 0s retornos dos portfélios

foram obtidos por intermédio da teoria moderna do portfolio.

A terceira etapa consiste em uma selegdo de portflios em dois cendrios diferentes, por
meio de curvas de isopreferéncias de dois decisores. As curvas de isopreferéncias tentam
quantificar, matematicamente, o sentimento e a atitude de um ser humano em relagfo ao risco. A

Figura 3.2 fornece uma visdo geral da metodologia desenvolvida neste trabalho.
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Figura 3.2: Fluxograma bésico da metodologia desenvolvida
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3.2.1 Primeira Etapa (Abordagem Deterministica)

3.2.1.1 Obtencie de Dados dos Projetos

Os dados dos projetos foram obtidos por meio de um banco de dados pertencentes ao
Laboratério de Andlises Geoecondmicas de Recursos Minerais (DGRN-1IG-UNICAMP). Estes
projetos de produgio de petrdleo buscam representar os principais par&metros econdmicos de um
campo maritimo (off-shore). Os dados obtidos para este trabalho sdo utilizados como base para a
avaliacdo econdmica e cédlculo dos fluxos de caixa dos projetos. Os dados utilizados sdo os

seguintes:

Producio de éleo: a produgio de dleo foi obtida em uma base anual, sendo que a producio de

cada projeto comecgou em anos diferentes.

Capex: os investimentos de capital foram obtidos em uma base anual, sendo que 0s mesmos

comecaram ser aplicados sempre a partir do ano 2000,

Opex: os custos operacionais foram obiidos anualmente, sendo que eles comegaram em anos
diferentes. O custo operacional foi considerado como a soma de todos os gastos operacionais

envolvidos em cada projeto.

3.2.1.2 Avaliacioe Econdmica de Projetos

Parametros de um projeto de producdo de petroleo tais como preco do dleo, investimento
de capital (Capex), taxas governamentais e custos operacionais (Opex) devem ser definidos para
um determinado cendrio econdmico, o qual afeta significantemente a otimizagdo e,
conseqilentemente, a selec@o do portfélio 6timo para uma determinada empresa. Nesta fase foi
definido o cendrio econdmico aplicado aos projetos para a realizagio da avaliagio econdmica:

a) Preco do barril: USS 20/barril;
b) Taxa de atratividade ou custo capital: 15%;

¢) Capex e Opex: obtidos por meio do banco de dados do LAGE (Tabela 3.7).



Os dados de projetos de produgio de petrdleo, ja citados anteriormente, foram
alimentados no programa computacional Merak Peep®. Esse programa computacional foi ligado
a um modelo de regime fiscal para executar as analises econdmicas dos projetos. O modelo de
regime fiscal utilizado neste trabalho € o regime brasileiro (regime concessionario), com certas
simplificagdes. O regime fiscal brasileiro, assim como os fluxos de caixa dos projetos, nfio sdo
abordados, uma vez que a andlise econdmica de projetos nfio € o objetivo deste trabalho. A
andlise econémica foi realizada somente com o propésito de fornecer os dados de entrada para a
otimizacdo de portfolios. Uma abordagem mais completa sobre analise econdmica e tributacdo
nas atividades de E&P em 4guas profundas brasileiras pode ser encontrada em Barbosa er al.
(2001). A taxacdo do regime fiscal que incide sobre os projetos estd resumida abaixo:

a) Pis/Pasep/Cofins: 3,65%);

b) Royalty: 10%;

¢) Contribuicdo Social: 12%;

d) Participago Especial (PE): a PE incide sobre a receita liquida quando a produgfio de petroleo

atinge os seguintes intervalos, de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Participagio especial

Produgiio (bbl/dia) | Participa¢io Especial (%)
<30000 0
30000 - 60000 10
60000 - 90000 20
90000 - 120000 30
120000 - 130000 35
> 150000 40

¢) Retenclio de area: trata-se do valor do aluguel que incide sobre a area que o projeto estd
ocupando. Em cada fase do projeto ha um valor diferente. Para este trabalho, foi definida a

seguinte incidéncia, de acordo com a Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Retencio de drea

Fase do projeto | Aluguel de irea (US$/Km®)
Producéo 1000
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F) Imposto de Renda: 25%.

Apés o regime fiscal ser elaborado, ele foi aplicado a todos os projetos citados na
Tabela 3.7. O programa computacional MP® foi executado para cada projeto, obtendo-se os
respectivos fluxos de caixa, os quais serviram de dados de entrada para os otimizadores de

portfolios.

3.2.1.3 Preparaciio dos Projetos Para Otimizaciio

Depois que a avaliagiio econdmica foi finalizada e os fluxos de caixa foram gerados,
iniciou-se a preparagdio dos projetos para a otimizagfo. Nesta ctapa, foi utilizado o programa
computacional MRB®. Fle tem a fung@o de padronizar as varidveis econdmicas (fornecidas pelos
fluxos de caixa) de cada projeto, de forma que os otimizadores do programa computacional
MCP® reconhecam estes projetos. Em resumo, o MRB® tem o objetivo de transferir os dados do
MP® (dados de entrada) para 0 MCP® de uma forma padronizada, evitando-se assim futuros erros
de otimizagio. Esta padronizacdo faz-se necessdria para grandes empresas, que geralmente
possuem centenas de projetos a disposigdo para formarem seus portfolios e, portanto, precisam de

seus bancos de dados bem organizados.

3.2.1.4 Estratégias Corporativas Adotadas

Todos os portfdlios gerados neste trabalho foram otimizados por meio de sete estratégias
corporativas (restrigdes corporativas). Todas as estratégias possuem o objetivo de maximizar o
valor presente liquido (VPL). Foram usadas as seguintes varidveis econdmicas dos projetos:
Capex, Opex e producdo de dleo e as combinagdes delas, para compor as restrigfes (metas
corporativas) dos portfolios. Estas restri¢Bes sdo baseadas na soma de cada variavel em todos os

projetos. Para cada estratégia, as restricdes sdo apresentadas na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Metas corporativas para otimizagdo de porifolios

Estratégias

Metas corporativas (restricdes)

Estratégia 1

Limite maximo de 70% do Capex total

Hstratégia 2

Limite maximo de 70% do Opex total

Estrateégia 3

Limite minimo de 50% da producio de oleo total

Estratégia 4

Limite maximo de 70% do Capex total
Limite maximo de 70% do Opex total

Esiratégia 5

Limite méximo de 70% do Opex total
Limite minimo de 50% da produgio de dleo total

Estratégia 6

Limite méximo de 70% do Capex total
Lirmite minimo de 50% da producfio de dleo total

Estratégia 7

Limite maximo de 70% do Capex total
Limite maximo de 70% do Opex total
Limite minimo de 50% da produgéio de 6leo total

3.2.1.5 Otimizacfio Deterministica de Portfélios

Esta fase consistiu na otimizacio deterministica de portfélios, utilizando os otimizadores
baseados nas trés técnicas quantitativas de otimizac@io (algoritmos) descritas no ftem 2.5. A
otimizacio de portfolios foi feita utilizando-se as sete estratégias corporativas apresentadas na
Tabela 3.3. Para cada estratégia, foram gerados 50 portfolios por meio dos otimizadores baseados
em algoritmos genéticos e programacfio randdmica, e apenas um portfolio por meio do

otimizador baseado em programaciio linear. A Figura 3.3 tlusira os portfélios viaveis, para cada

estratégia, utilizando cada otimizador.

Mrreoceporticics viduds

E4 ES Es
Estrategias

[mAGmPROPL]

E7

Figura 3.3: Portfélios vidveis por estratégia
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A viabilidade de cada estratégia foi verificada por meio de um teste bascado em
programacdo linear incorporado aos otimizadores. Esta é uma ferramenta que tem por objetivo
comparar o conjunto de portfolios contra as metas corporativas e outras restrigdes. O teste de
viabilidade determina se hd ou néo projetos suficientes para resolver o problema que foi definido.
Caso afirmativo, um ou mais portfélios pode satisfazer todas as metas e restrigdes. Caso negativo,
o decisor deve fazer o seguinte:

o Incorporar mais projetos ao processo de otimizagdo;
* Ajustar a estratégia corporativa: reducdo de metas corporativas e flexibilidade da

interdependéncia entre projetos e das restrigdes de participagfo nos projetos.

O teste de viabilidade mostrou que somente para as quatro primeiras estratégias (E1, E2,
E3 ¢ E4) foram gerados portf6lios vidveis, utilizando-se os otimizadores baseados em algoritmos
genéticos (AG), programagio randémica (PR) e programagfo linear (PL). Em contrapartida, para
as outras trés estratégias (E5, E6, E7) foram gerados apenas portfolios invidveis utilizando os
mesmos otimizadores (Figura 3.3). Nesta dissertagdo ndo sdo discutidas as causas da viabilidade
ou inviabilidade de um portfélio, pois nfio foi permitido acesso aos algoritmos dos otimizadores

por parte da empresa que os comercializa.

3.2.1.6 Classificaciic dos Portfélios Otimizados

Nesta fase, foi realizada a classificagio ou hierarquizagdo dos portfélios, segundo a
maximizagio da fungfo-objetivo (VPL) e, finalmente, foram selecionados os 20 primeiros
portfolios de cada estratégia vidvel. As trés estratégias invidveis ndo foram consideradas neste
estudo. Na Tabela 4.2 estd apresenfado um resumo dos portfolios otimizados em todas as
estratégias, e no Anexo A estdo apresentados todos os portfolios gerados pelas quatro estratégias

vidveis.
A Figura 3.4 mostra em detalhes como é o procedimento para geragio e otimizagio

deterministica de um conjunto de portfolios. Com base nas solugdes propostas, o decisor pode

analisar e comparar alternativas, levando-se em conta a sua atitude frente ao risco.
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Figura 3.4 Processo de otimiza¢3o (abordagem determi“n?;;ica)

3.2.2 Segunda Etapa (Abordagem Estoecastica)

Esta etapa consistiu na quantificacio de risco e retorno a cada projeto que compde 0s
portfélios otimizados por meio de simulagio de Monte Carlo e, posteriormente, na quantificagio
de risco e retomno a estes portfolios gerados, na primeira etapa, por intermédio da teoria moderna

do portfolio.

Nesta etapa s#o analisados apenas os vinte portfdlios selecionados para a Estratégia 4 (E4)
e otimizados pela técnica de otimizagio AG. A preferéncia pelo otimizador AG deve-se a dois
motivos; a) ele apresenta um melhor desempenho em relagdo ao otimizador PR, e b) apesar deo

otimizador PL apresentar um desempenho igual ao otimizador AG, este Gltimo pode otimizar

44



varios portfolios viaveis, ao contrdrio do primeiro, que fornece apenas um portfolio Gtimo

(Capitulo 4). A preferéncia pela Estratégia 4 foi totalmente subjetiva.

A otimizac#io de portfolios, na primeira etapa, foi totalmente deterministica, ou seja, os
portfélios gerados sdio as combinagdes dos projetos de produgdo de petrdleo, visando a
maximizagdo do VPL segundo as metas corporativas e sem levar em conta a contribuicio do
risco ¢ da participagdo de cada projeto ao portfolio. A Figura 3.5 representa as combinacdes
deterministicas dos projetos para todos 0s 20 portfolios otimizados para Estratégia 4 por meio do

otimizador AG.
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3.2.2.1 Quantificacdo de Risco e Retorno dos Projetos de Producio de Petroleo

Segundo Komlosi (2001), para dimensionar a incerteza ¢ Seus parimetros em uma

abordagem deterministica, ha duas solugdes:

A) Técnica de cendrios: nesta técnica, algumas versGes adicionais (geralmente duas) dos
pardmetros de entradas s3o definidas: cendrio otimista e cendrio pessimista. Executando o modelo
de fluxo de caixa, o decisor obtém trés cendrios, e a diferenca entre eles orienta a quantificaciio

do risco.

B) Analise de sensibilidade: nesta técnica, um dos pardmetros importantes (por exemplo, o
preco do oleo) do fluxo de caixa € escolhido, e seu valor é aumentado por volta de 10%.
O modelo € executado gerando um conjunto de resultados. Posteriormente, o valor do pardmetro
escolhido € diminuido em 10%, e executa-se novamente o modelo, gerando outro conjunto de
resultados. Repetindo este processo para todos os pardmetros importantes, o decisor pode

estabelecer a relacdo entre os resultados ¢ os parimetros de entrada.

Como citado anteriormente, pode-se incluir o risco aos modelos deterministicos de fluxos
de caixa por meio de cendrios ou andlise de sensibilidade. O modelo estocastico faz 0 mesmo,
porém o calcule de fluxo de caixa ¢ executado muitas vezes com valores de pardmetros de
entradas diferentes, e todos os resultados s@o coletados para definir a distribui¢do de resultados da
funcdo-objetivo. Neste trabalho, a abordagem estocéstica € feita por meio de simulagfio de Monte

Carlo, a qual foi utilizada para quantificar risco e retorne de cada projeto.

Geralmente, para quantificar o grau de risco para um projeto de produgdo de petréleo

usando simulagdo de Monte Carlo, é necessério seguir os seguintes passos:
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A) Definicio das variaveis

Primeiramente, em qualquer andlise econdmica de um projeto de petrdleo, é necessario
especificar a medida de valor em que se estd interessado e todas as outras varidveis que afetam

este valor. Geralmente, a medida de valor escolhida é o valor presente liquido do fluxo de caixa.

O valor médio de uma distribuicdo €, por defini¢fio, 0 mesmo que seu valor esperado.
Entdo, o valor médio de uma distribuicdo do VPL de um fluxo de caixa é também o VPL
esperado do fluxo de caixa, também chamado de valor monetario esperado (VME). O VME §,
normalmente, o pardmetro que gerentes da industria de E&P de petr6leo usam para determinar o
retorno de um projeto (Newendorp, 1973). Portanto, neste trabalho, a fungdo-objetivo (VME) ¢

definida como retorno do projeto, e o risco do projeto € definido como o desvio-padrio do VME.

As varidveis que afetarn a funcfo-objetivo, neste trabalho, sfo as seguintes: volume de

Oleo (curvas de produgdo) , prego do dleo, fatia governamental, Capex e Opex.

B) Definicio do Madelo

Neste passo, fol definida a relacdo ou equagio que relaciona todas as varidveis. A equacio

usada aqui € a j& bem conhecida equacio do VPL.

r
VPL:VF*L ! } 3.1)
(1+r)

onde:

VPL: valor presente liquido do FC do projeto;
VF: valor futuro do FC do projeto;

r: taxa de atratividade;

n: duracéo do projeto.
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() Classificaciico das variiveis em duas classes

Este passo consistiu na divisdo de todas as varidveis listadas no item A em duas classes. A
primeira classe € a das varidveis ou pardmetros em que seus valores sfo exatos ou conhecidos. A
segunda classe inclui todas as varidveis ou pardmetros que ndo possuem valores exatos ou
varidveis conhecidas. Infelizmente, na drea de E&P de petrdleo, a maioria das varidveis que
afetam a funcdo-objetivo faz parte desta ultima classe. Para escolher as variaveis com valores
exatos e ndo-exatos de cada projeto, foi realizada uma analise de sensibilidade, para cada projeto,
usando-se graficos tornados. A Figura 3.6 representa o grifico tornado do projeto 1. Os
resultados mostrados sfo relativos a fungdo-objetivo, e o valor base, calculado para os dados de
entradas nas barras de sensibilidades, estd destacado por um retdngulo. O tamanho da barra indica
o efeito total da varidvel na funcio-objetivo. As barras sdo dispostas horizontalmente, de acordo
com o decréscimo da sensibilidade. Os valores de varidncia indicam o nivel relativo de incerteza

para cada barra de sensibilidade.

Projeto 1 Fungio ohjetie VPL
N 1800000 2ATTEE 3BOU000
Variaveis var [ zoopooo |240q0001 | 2800000 3200000 3600000
Pmdux;éa de dleo 083 B90088 : 2928042
Opex (.05 P2TATE3 ZE55223
Volume de éleo 005 156948 2417728
Tava de atratividade 0,05 E2E9580 PEAETED
Capex 0,00 417728 ZTTEE
Fatia governamental 0,00 2417726 2417725

Figura 3.6: Gréfico tornado (Projeto 1)

Pela Figura 3.6, pode-se concluir que as quatro primeiras varidveis ndo sfo exatas e,
portanto, foi atribuida a cada varidvel uma distribuicdo de probabilidades. As outras varidveis,
também, afetam o VPL e foram consideradas como valores fixos. Verifica-se este resultado
também para os outros projetos. Este procedimento se justifica, uma vez que o Capex é definido
antes do inicio do projeto e, sendo o Brasil um pais politicamente estdvel, pode-se projetar que o
regime fiscal ndo serd muito alterado e, conseqiientemente, o impacto dos impostos

permanecerio constantes ao longo dos anos.
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D) Definiciio de distribuicées para varidveis aleatorias

Depois que as varidveis aleatorias foram definidas, determinou-se a distribuicio de

probabilidades para cada variavel. E nesta fase que o julgamento profissional e a experiéncia

individual fazem a diferenca, pois na maioria das vezes a definicdo da distribuicio de

probabilidades, para uma variavel, ¢ muito subjetiva.

Segundo Newendorp (1975), para definir ou estimar uma distribuicdio de probabilidades

para cada um dos pardmetros de valores ndo-exatos, sdo seguidas as seguintes regras:

As distribui¢Bes podem ser de qualquer forma e ter qualquer escala. Um analista nio ¢é
obrigado a usar distribuicdes de probabilidades padrdes, como normal, lognormal e
triangular.

Os julgamentos sobre as distribui¢Oes, para cada varidvel, nfo tém que ser feitos apenas por
uma pessoa, € sim por um grupo (geralmente, um corpo técnico interdisciplinar).

As distribuicdes das varidveis podem ser baseadas em histogramas ou distribui¢des de dados
de campos similares, com conhecimento prévio de que certas varidveis seguem uma
distribuicdo comum e/ou um julgamento puramente subjetivo.

A analise de sensibilidade ¢ recomendada quando existem vérias opinifes sobre a distribuicio

de uma determinada varidvel.

As distribuices de probabilidades das varidveis aleatorias, neste trabalho, foram definidas

da seguinte maneira:

A} Preco do éleo: distribuicdo lognormal (20, 2);

B) Taxa de atratividade: distribui¢do normal (15, 1);

C) Produgéo de dleo: distribui¢fo lognormal, com uma média igual ao valor deterministico
anual e o desvio-padrio igual a 10% do valor da média;

D) Opex: distribuig@io normal, com uma média igual ao valor deterministico anual € o desvio-

padréo igual a 10% do valor da média.



Nesta dissertacdo, as incertezas associadas & produgdo de oleo dos projetos foram
quantificadas por meio de distribui¢des estatisticas de probabilidades. Fsta quantificagio foi feita
de uma maneira simplista ¢ foi baseada em opinides subjetivas e em projetos similares na
literatura. Porém, a quantificacfio de incertezas na 4rea de produgfio é um processo bem mais
complexo e deve ser feito por uma equipe multidisciplinar de uma empresa de E&P de petréleo

(Gedlogos, engenheiros de reservatorios, geosestatisticos, geofisicos, etc...).

As distribui¢des de probabilidades para produgio de 6leo foram atribuidas a partir do ano
de declinio de produgdio de cada projeto. Por exemplo, para o projeto 1, as distribuigdes de
probabilidades foram incorporadas a partir do 16° ano (Figura 3.7). No Anexo B, estio

apresentadas as curvas de declinios dos demais projetos.
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Figura 3.7: Declinio de produgiio (Projeto 1)

E) Definiciio das inter-relagdes entre as varidveis aleatorias
Para simplificagdo do modelo, as varidveis aleatorias foram consideradas independentes

entre elas. O trabalho de um decisor acaba neste ponto, pois o modelo e todos os julgamentos

sobre a incerteza referente a ele j4 foram definidos.
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F) Simulacée

A simulacio de Monte Carlo consiste em uma série de célculos repetitivos da funcio-
objetivo (VME). Cada valor calculado representa uma combinacgfio dos valores de cada variavel
aleatéria que afeta a funcfo-objetivo (VME). Nio obstante hd, em muitos casos, um numero
enorme de combinagdes possiveis para as distribuigbes. A literatura recomenda, no minimo,
10000 iteragOes para se atingir um bom resultado. Neste trabalho, foram utilizadas 10.000
itera¢fes na simulagio do VME (retomo). O numero elevado de simulagdes ¢ justificado no

ftem2.2.2.

) Resultados

Apods a execuclo de todos os ciclos, uma distribuiciio de freqiéncia ou histograma &
compilada dos resultados para a fim¢o-objetivo (VME) em questio. A Figura 3.8 apresenta o
grafico de distribuigdo de freqiiéncia para o VPL do projeto 1. No Anexo C estfio apresentados os
graficos de distribuiges de probabilidades para os outros projetos usados neste trabalho.

Figura 3.8: Distribui¢fio de probabilidades do VPL 1 (Projetol)

A Tabela 3.4 apresenta um resumo dos pardmetros estatisticos referentes a distribuicio de

probabilidades da Figura 3.8.
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Tabela 3.4: Par@metros estatisticos (Projetol)

Paridmetros estatisticos Projetos 1
Minimo (MUSS) 16.557.3
Maximo (MUSS$) 35942 1

Média (MUS$) 43.394.7

Desvio-padrio (MUSS$) 83.876,36

Varidncia (MUSS) 4.75E+09

A média e o desvio-padrio apresentados na Tabela 3.4 sdo, respectivamente, 0 retorno e o

risco do Projeto 1.

3.2.2.2 Quantificacio de Risco e Retorno dos Portfolios de Projetos de Producio

Um dos objetivos deste trabalho € a tentativa de adaptagio da teoria moderna do portfélio
para a quantificacdo de riscos e retornos dos portfolios de projetos de produgiio de petrdleo.
Portanto, depois de definidos ¢ risco e o retorno de cada projeto, foi iniciado o processo de

quantificacio de riscos e retornos aos portfolios, utilizando-se a teoria citada acima.

O retorno de cada portfolio € determinado pela Equacio 2.4 e o risco de cada portfdlio
pode ser determinado pela varidncia do retorno do portfolio (Equacio 2.5), pelo desvio-padrio
(Equagdo 2.6), entre outros. Neste trabalho, foi definido o desvio-padrio como medida de

quantificacdo de risco dos portfolios.

A Equacdo 2.5 pode ser expressa em um formato matricial, a qual é chamada de matriz
de covaridncia de Markowitz. A Figura 3.9 representa uma matriz de covaridncias para o

Portfolio 1 otimizado pela técnica de algoritmos genéticos, considerando a Estratégia 4.

Devido & otimizacgdo de portfélios, nenhum portfolio possui os 25 projetos considerados
neste trabalho (Figura 3.5). Em uma matriz de covaridncias, os projetos que possuem somente
zeros em suas colunas ¢ linhas ndo participam do portfélio em questdo. Consequentemente, a
combinagdo de projetos que participa do Portfoliol sdo as seguintes: Proj3, Proj4 , Proj 3, Proj 6,
Proj 9, Proj 10, Proj 11, Proj 12, Proj 13, Projl4, Projl5 , Projlé, Projl8, Proj 22, Proj 23 e

Proj 24. A Figura 3.5 mostra a combinacdo de projetos para todos os vinte portfolios.

L
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O risco total do Portfélio 1 € obtido da seguinte maneira: o contetido de cada coluna é
somado e os resultados de todas as colunas sdo somados novamente. Para este portfolio, o risco ¢
de US$5010,84 MM (desvio-padrdc em relacdo & média). A diagonal da matriz, que €
representada  pelos retdngulos destacados, contém o primeiro termo do lado direito da
Equacdo 2.5 (varidncias dos projetos). Na diagonal, o segundo termo se anula, pois a covariancia
de um projeto com ele mesmo € sempre zero. As outras células possuem o segundo termo da

parte direita da equagfio (covarifncias dos projetos).

Apesar das correlagbes entre cada par de projetos que compdem um portfofio serem
diferentes na pratica, para este trabalho foi assumido o mesmo coeficiente de correlacio para
combinac@o de todos os pares de projetos na quantificacfio de risco dos portfdlios. O coeficiente
de correlagio usado foi p=0,7 (Equagdo 2.7), o que significa uma alta correlacio entre os
projetos. Isto € explicado pelo fato dos projetos possuirem condigGes operacionais e de infra-
estrutura semelhantes e, também, os projetos estdo localizados em reservas de caracteristicas

geologicas similares.

Como foi citado anteriormente, somente vinte portfolios estéio sendo usados nesta etapa.
Cada portf6lio possui uma matriz de covariincias semelhante 4 Figura 3.9 para quantificacio de

risco.
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3.2.3 Terceira Etapa (Anilise e Selecdo de Portfdlios por Curvas de Isopreferéncias)

3.2.3.1 Elaboragdo das Curvas de Isopreferéncias em Graficos de Risco x Retorno

O conceito de EqC utilizado neste trabalho estd embasado em uma fungdo-utilidade
exponencial descrita na Equacgo 2.2 e assume a forma expressa pela Equagio 2.3. Esta equacio
foi modificada e utilizada como base para obtengéio das curvas de isopreferéncias, as quais sdo

utilizadas para analise e seleciio de portfolios.

Nesta dissertagdo, utilizou-se o procedimento desenvolvido por Suslick (2003) para
modelagem da equag@o que da origem as curvas de isopreferéncias. Esta modelagem foi baseada
em dados empiricos, recolhidos na literatura, que representam decisores da indGstria de petrdleo
com uma atitude de aversdo frente ao risco. Duas varidveis de projeto sfo fundamentais na

construgdo destas curvas: risco e EqC do projeto. Elas estdo representadas na Tabela 3.5.



Tabela 3.5: Variaveis de projetos que influenciam na elaboracio das curvas de isopreferéncias

Projetos Risco (MMUSS) EqC do projeto (MMUSS)
Proj ] 83,87 1,44
Proj 2 164,30 5,96
Proj 3 113,24 2,77
Proj 4 44,60 10,06
Proj 5 90,69 2,62
Proj 6 120,88 12,99
Proj 7 101,37 6,78
Proj 8 58,30 0,51
Proj 9 93,21 9,45
Proj 10 149,30 3.81
Proj 11 40,22 4,59
Proj 12 56,35 6,44
Proj 13 63,29 3,07
Proj 14 91,15 7,93
Proj 15 68,50 7,29
Proj 16 103,88 4,26
Proj 17 72,56 6,90
Proj 18 78,18 2,22
Proj 19 163,15 10,27
Proj 20 139,33 0,85
Proj 21 134,27 3,60
Proj 22 195,50 5.44
Proj 23 227,92 6,75
Proj 24 44,73 6,62
Proj 25 94,09 2,98

onde:

Proj: projeto

O procedimento para construcéo de curvas de isopreferéncias € dividido em nove passos:

1) Definicdo do equivalente-certo maximo dos projetos, multiplicando-o por uma constante. Pela
Tabela 3.5, o projeto 6 possui o equivalente-certo maximo.

EqC (maximo) = US$12,99%10%* 16= US$ 207,9 milhdes

2) Defini¢do do risco maximo dos projetos. Pela Tabela 3.5, o projeto 23 possui 0 risco maximo.
Risco (méximo) = US$ 227, 92 milhdes



3) Obtencao de um conjunto de valores decrescentes de risco a partir do valor obtido em 2 (o).

Os valores da seqliéncia abaixo foram obtidos da seguinte maneira: o risco maximo foi
multiplicado por 9/10, o resultado foi multiplicado por 8/10, e assim por diante, até chegar na

razdo 0/10.

[227,92 205,13 182,34 159,54 136,75 11396 91,17 68,38 45,58 22,79 (},OOI

4) Obten¢do de um conjunto decrescente de valores de equivalente-certo a partir do valor

obtidoem 1.

Os valores da seqliéncia abaixo foram obtidos da seguinte maneira: o segundo valor foi
diminuido da razéo EqC (méx) /10, o resultado foi diminuido desta razdo novamente, obtendo-se

o terceiro valor, € assim por diante.

07,89 187,10 166,32 145,53 124,74 103,95 83,16 62,37 41,58 20,79 0,00}

5) Definigdo dos valores de VPL, para uma distribui¢dio N(0,1). Neste trabalho foi definida uma
distribui¢sc normal para 9 pontos:

4 -3 2 -1 0 1 2

4

(%)

6) Definigdo dos valores de f (VPLI) na distribuicdo N(0,1) (pi).

Os valores obtidos em funcdo da seqiiéncia acima s&o os seguintes:

[0.001 0,0044 00540 02420 03989 02420 0,0540 0,0044 0,0001

7) Definicdo do valor da tolerdncia ao risco da empresa e do coeficiente de aversio ao risco.

A tolerfncia ao risco da empresa foi definida , para este trabalho, como % do capital de
risco da corporagdo. O capital de risco utilizado neste trabalho, para o calculo do coeficiente de

aversdo ao risco, € de US$ 120 milhdes.



Toleréncia a0 risco (TR) = (1/4) * (120,00) *10°= US$ 30,00 milhdes

Coeficiente de avers@o ao risco (¢) = 1/ (30,00) * 10°=US$ 0,033(milhdes)”’

8) Obtencdo do retorno correspondente ao risco, por meio da Equagdo 3.2, para cada equivalente-

certo.

p=~TR*In{(e“ ™ )= (p, *e" "y £ (p, et T L 4 p (e7 Yy (3.2)
Onde:

TR: tolerdncia ao risco da empresa;

¢: coeficiente de aversio ao risco;

EqC: equivalente-certo do projeto;

pit {(Vpli):

oy risco obtido através do decréscimo do risco maximo.

A Tabela 3.6 apresenta todos os retornos, utilizando a Equacio 3.2, associados a cada

EqC e risco para a construcdo das curvas de isopreferéncias ou indiferencas.

Tabela 3.6: Tabela para construc@o de curvas de isopreferéncias

EqC/Risco | 227,92 | 205,13 | 182,34 ;| 159,54 | 136,75 | 113,96 | 91,17 | 68,38 | 45,58 | 22,79 6,60

233.88 857,55 | 767,33 | 678,07 | 350,66 | 506,74 | 428,56 | 360,86 | 305,83 : 265,93 | 241,90 | 233,88

210,49 834,16 | 743,95 | 654,68 | 567,27 | 483,35 | 405,57 | 337,47 | 282,44 | 242,54 § 218,51 | 210,49

187,10 810,77 | 720,56 { 631,29 | 543 88 | 459,96 | 382,18 | 314,09 | 259,05 | 219.15 | 195,12 | 187,10

163,72 787,38 | 697,17 | 607,90 | 520,49 | 436,57 | 358,80 | 290,70 | 235,66 | 195,76 | 171,73 | 163,72

140,33 764,00 § 673,78 | 384,52 | 497,11 | 413,18 | 335,41 | 267,31 | 212,28 | 17238 | 148,34 | 140,33

116,94 740,61 | 650,39 | 561,13 | 473,72 | 389,80 | 312,02 | 243,92 | 188,89 | 14899 | 124,96 | 116,94

93,55 717,22 | 627,01 | 537,74 | 450,33 | 366,41 | 288,63 | 220,33 | 165,50 | 125,60 | 101,57 | 93,55

70,16 693,83 | 603,62 | 51435 | 426,94 | 343,02 | 263,24 | 197,15 | 142,11 | 102,21 | 78,18 | 70,16

46,78 676,44 | 580,23 | 490,96 | 403,55 | 319,63 | 241,86 | 173,76 | 118,72 | 78,82 | 54,79 | 46,78

23,39 647,06 | 556,84 | 467,58 | 380,17 | 296,24 | 21847 | 150,37 | 95,34 | 5544 | 31,40 | 23,39

3,00 623,67 | 333,45 | 444,19 | 356,78 | 272,86 | 195,08 ; 126,98 | 71,95 | 532,05 8,02 0,00

9) Incorporagdc das curvas de isopreferéncias em graficos de risco x retorno, conforme

Figura 2.4,

39



3.2.3.2 Analise e Selecio de Portfolios

Este € o altimo passo da metodologia. Neste trabalho, as curvas de isopreferéncias sio
usadas para analise e selecfio de portfolios, considerando-se dois decisores e dois cenarios
econdmicos diferentes. No Item 3.3.2 um estudo de caso sobre andlise e selecdio de portfdlios é

apresentado e os resultados referentes a este estudo estZo no Capitulo 4.

3.3 Aplicacio da Metodologia Desenvolvida

3.3.1 Descricio dos Projetos de Produciio de Petrdleo

Os projetos de producdo de petréleo utilizados para otimizacdo de portfdlios, nessa
dissertacdo, sdo localizados em diferentes bacias maritimas (projetos marinhos). O volume de
6leo de cada projeto foi determinado pela interpretacdo de dados sismicos e, depois, confirmado
por pogos pioneiros e testes de formagéo. O 6leo ¢ caracterizado por ser de dguas profundas e de
um baixo °API (6lec pesado). As reservas possuem tamanhos diferentes, que vio desde
270 milhdes de barris até 1,4 bilhdes de barris, e estio localizadas em 4reas de 250 km® cada
reserva. Fol assumida a hipdtese que a totalidade das reservas serdo produzidas. A taxa de
atratividade para investimento nestes projetos é de 15%. Apesar de a taxa de atratividade ser
dependente do risco e da composicdo de cada projeto, a analise econdmica nesta dissertacfio fol
feita utilizando apenas uma taxa de atratividade, com a finalidade de simplificar o processo. O
prego do barril de petroleo utilizado foi de US$ 20. A Tabela 3.7 apresenta um resumo das

caracteristicas econdmicas de cada projeto utilizado para a geraco e otimizacio de portfdlios.
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Tabela 3.7: Caracteristicas econdmicas dos projetos

Projetos | Producio de dleo Receita CAPEX OPEX YPL
acumulada (MUSS) (MUSS) (MUSS) (MUSS)
(Mbbl)
Projl 095.210,00 13.904.208,00 | 1.669.300,00 | 1.873.430,00 | 46.278,96
Proj2 999.400,00 19.988.000,00 | 1.466.860,00 | 1.437.801,00 | 346.050,80
Proj3 748.120,00 14.962.400,00 | 1.157.370,00 | 1.825.750,00 | 28.562.40
Proj4 214.750,00 4.295.000,00 | 1.087.520,00 | 445.730,00 140.172,27
Proj3 643.200,00 12.864.000,00 | 580.000,00 | 1.551.843,00 | 339.119,55
Proj6 499.700,00 9.994.006,00 | 1.020.930,00 | 1.141.910,00 | 48.354,53
Proj7 389.300,00 7.786.000,00 | 1.022.000,00 | 1.254.460,00 | 130.332,73
Proj8 305.300,00 6.106.000,00 | 1.263.000,00 | 849.000,00 22.314,76
Proj9 410.790,00 8.215.800,00 | 660.940,00 | 1.174.800,00 | 535.741,33
Projl0 703.390,00 14.067.800,00 | 1.790.833,00 | 1.688.000,00 | 243.595,91
Projll 193.275,00 3.865.500,00 | 992.429.00 401.157,00 126.638,26
Proji2 268.437.00 5.368.720,00 | 1.083.447.00 | 445.730,00 233.245,61
Proji3 335.830,00 6.716.600,00 | 1.226.005,00 | 849.000,00 85.887.38
Projl4 350.370,00 7.007.400,00 | 914.580,00 | 1.129.014,00 | 155.555.,96
Projls 287.553,00 3.751.060,00 | 454.968.00 822.360,00 | 4359.233,76
Projlo 449.730,00 8.994.600,00 | 910.622,00 | 1.027.719,00 | 93.419.94
Proj17 514.560,00 10.291.200,00 | 518.670,00 | 1.396.656,00 | 254.179,93
Proj18 625.689,00 12.513.780,00 | 1.560.453,00 | 1.686.087,00 | 84.482,13
Proj19 773.729,00 15.474.580,00 | 1.980.913,00 | 1.856.800,00 | 187.566,08
Proj20 897.744,00 17.954.880,00 | 1.557.826,00 | 2.288.420,00 19.360,56
Proj21 832.829,00 16.656.578,00 | 1.524.640,00 | 1.437.800,00 | 186.017.33
Proj22 [.199.280,00 23.985.600,00 | 1.686.772.00 | 1.725.360,00 | 418.867,82
Proj23 1.399.160,00 27.983.200,00 | 2.002.004,00 | 2.012.920,00 | 474.417,09
Proj24 214.750,00 4.295.000,00 | 1.050.356,00 | 490.303.,00 145.824,82
Proj25s 410.790,00 8.215.800,00 | 855.108,00 503.694,00 | 497.372.86
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Todos os projetos tiveram seus investimentos iniciais a partir do ano 2000, tendo o inicio
da produgéo e 0 abandono de atividades em anos diferentes. A taxa de declinio da produgéo dos
projetos € em torno de 10% para todos os projetos. A taxa de declinio reflete as propriedades
petrofisicas, tais como permeabilidade, porosidade, pressdo do reservatério e viscosidade do
petréleo. Por exemplo, uma baixa taxa de declinio do projeto pode estar associada a producio de

um reservatdrio de permeabilidade baixa e 6leo pesado (alta viscosidade).

3.3.2 Estudo de Caso

Primeiramente, antes de comegar o estudo de caso envolvendo a andlise e selegfio de
portfdlios, € importante conhecer algumas caracteristicas dos projetos. A Tabela 3.8 apresenta
algumas caracteristicas de cada um dos 235 projetos de produgo de petrdleo que sdo utilizados

neste trabalho
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projetos e a participa¢fo de cada projeto em um portfélio, admitindo-se um caso hipotético em

que todos os projetos da Tabela 3.8 participam do portfélio de uma determinada empresa.

®

Tabela 3.8: Caracteristicas dos projetos de producéo

Projetos | Participacio da Participagiio do Capital de | Retorno Risco
empresa nos projeto na carteira risco
projetos de projetos
(%) (%o} (MMUSS) | (MUSS) | (MUSS)
Proj 1 100 5,40 7,00 43,39 83,87
Proj 2 33 6,89 -8,93 314,75 164,30
Proj 3 33 11,57 -15,00 24,26 113,24
Proj 4 33 12,33 -16,00 121,38 44,60
Proj 5 160 5,17 -6,70 297,18 90,69
Proj 6 100 2,16 -2,80 45,05 120,88
Proj 7 50 1,50 -1,85 121,67 101,37
Proj 8 50 4,24 ~3,50 20,88 58,30
Proj 9 50 5,65 -7,32 468,68 95,21
Proj 10 40 1,66 -2,15 21433 149,30
Proj 11 50 1,88 -2,44 108,90 40,22
Proj 12 33 3,90 -3,05 207,23 56,33
Proj 13 25 3,09 -4,01 78,97 63,29
Proj 14 33 3,77 -4,88 136,96 ©1,15
Proj 15 33 4,33 -3,61 405,59 68,50
Proj 16 32 1,68 -2,18 81,62 103,88
Proj 17 33 3,12 -4,04 21847 72,56
Proj 18 40 2,79 -3,62 79,45 78,18
Proj 19 40 1,67 -2,17 165,51 163,13
Proj 20 30 4,68 -56,07 19,55 139,33
Proj 21 25 1,82 -2,49 168,36 134,27
Proj 22 12 2,71 -3.51 371,02 195,50
Proj 23 100 2,66 -3,45 421,41 22792
Proj 24 25 2,62 -3,39 146,97 44.73
Proj 25 33 2,57 -3,33 436,81 94,09
Total 100 -129,59 471840 | 2596,88

O exemplo a seguir permite compreender a diferenca entre a participacio da empresa nos

Uma empresa financia totalmente o projeto 1 (participacio de 100%) com um capital de
USS 7 milhes. No entanto, este projeto faz parte da carteira de projetos da empresa, cujo
valor € de USE 129,59 milhdes, o que representa uma participacdo de 5,4% na carteira de
projetos da empresa. A fracdo (porcentagem) de participacdo de um projeto em um
determinado portfolio € obtida como a razde do capital de risco investido no projeto sobre o

capital de risco total da carteira.
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O estudo de caso € baseado em uma empresa ficticia. Esta empresa chama-se Gama
Petroleo S/A e € uma multinacional integrada que atua na area de petréleo. Ela tem a sua
disposigdo um conjunto de 25 projetos de produgdo de petroleo localizados em diferentes bacias
maritimas brasileiras, cujos volumes de hidrocarbonetos foram determinados pela interpretacio
de dados sismicos e, posteriormente, confirmados por pogos pioneiros de avaliacdo e testes de
formagao. Todos os projetos possuem uma vida operacional de 12 a 20 anos, o que é bem tipico
para a inddstria de E&P de petroleo. Na Tabela 3.7 observa-se dimensdes de diversas magnitudes

englobando reservas gigantes, médias ¢ pequenas.

A empresa Gama Petroleo S/A, embora tenha sido criada na década de 1970, iniciou
apenas recentemente seus investimentos na area de E&P de petroleo. No ano 2000, a alta cipula
da Gama Petroleo S/A decidiu investir em carteiras de projetos de produgéo de petrdleo, de forma
a conseguir maiores retornos para a empresa. Os projetos escolhidos estdo apresentados na
Tabela 3.8. Os projetos e a participacdo da empresa em cada projeto foram escolhidos através da
andlise de oportunidades dos projetos e da experiéncia dos gerentes do alto escaldo da empresa.
Desenvolveu-se, entdo, uma metodologia para geragdo (otimizacdo) e selecdo de portfolios. Em

resumo, a metodologia tem as seguintes caracteristicas:

a) Devido & limitacéo de capital de investimento e ao fato de os projetos possuirem grandes riscos
¢ magnitudes, 0 que ¢ comum na indastria do petréleo, ndo € possivel custear, de maneira
simultdnea, os 25 projetos disponiveis para a empresa. A empresa possul um or¢amento de
US$ 120 milhdes e os projetos exigem um capital de investimento de US$ 129,59 milhes. Logo,
a Gama Petroleo, para atender as metas corporativas, utilizou uma técnica de otimizacio baseada
em algoritrnos genéticos para combinagdo de projetos e otimizacdo de portfolios. As
combinagdes de projetos dos vinte portfdlios utilizados pela empresa Gama Petréleo S/A sdo

mostrados na Figura 3.5.

b) Apds a otimizac¢do deterministica de portfolios, foram aplicados aos portfolios otimizados dois
cenarios econdmicos diferentes. Estes cendrios envolvem a variagdo do nivel de participagio da
empresa nos projetos, o que implica na mudanca dos riscos e retornos dos portfdlios. Eles sdo os

seguintes:
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» Participacfo atual da empresa nos projetos: participacdo escolhida pelos gerentes da empresa

segundo experiéncia e caracteristicas dos projetos (potencial geoldgico, infra-estrutura, etc.).

» Participacdo de 100% em todos os projetos: neste cendrio, todos os projetos sdo totalmente
financiados pela empresa. A Tabela 3.9 apresenta o nivel de participacio da empresa nos

projetos de producéo de petrdleo para os dois cendrios utilizados neste estudo de caso.

Tabela 3.9: Nivel de participacdo da empresa nos projetos nos diferentes cendrios.

Projetos de producio de Participagdo atual da Participaciio total da
petrilec empresa nos projetos empresa nos projetos
Cendriol (%) Cenario 2 (%)
Projeto 1 100 100
Projeto 2 33 100
Projeto 3 33 100
Projeto 4 33 100
Projeto 5 100 100
Projeto 6 100 100
Projeto 7 50 100
Projeto 8 50 160
Projeto 9 50 100
Projeto 10 40 100
Projeto 11 30 100
Projeto 12 33 100
Projeto 13 25 100
Projeto 14 33 100
Projeto 15 33 100
Projeto 16 32 100
Projeto 17 33 100
Projeto 18 40 100
Projeto 19 40 100
Proieto 20 50 100
Projeto 21 25 100
Projeto 22 12 100
Projeto 23 100 100
Projeto 24 25 100
Projeto 25 33 100

¢) O proximo passo foi calcular os riscos e retornos dos portfolios por meio da teoria moderna do
portfélio considerando os dois cendrios da Tabela 3.9. Foi assumida uma correlagio entre os
pares de projetos de p=0,7.A correlagdio entre projetos depende de varidveis técnicas e geologicas
(ver ltem 3.2.2.2). Este nimero significa uma forte correlaco entre os projetos. A Tabela 3.10

apresenta 0s riscos e retornos dos portfdlios para os dois cendrios utilizados neste trabalho.
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Tabela 3.10: Riscos e retornos dos portfdlios para os diferentes cendrios

Portfolios | Participacio atual Participacio de 100 %
Retorno Risco Retorno Risco
(MMUSS) (%) (MMUSS) (%)
I 157.76 71,03 218,12 42,97
2 159.84 62,36 219,58 39,38
3 178,78 38,36 254,31 89,49
4 147,15 65,84 202,26 46,75
5 144,85 35,50 210,60 50,60
6 165,87 100,00 223,38 50,51
7 181,56 26,12 257,50 87.41
8 149,19 36,38 203,24 43,14
9 155,87 74,02 222,56 4,79
10 168,19 28,09 237,18 96,82
11 146,48 26,87 211,78 48,40
12 151,42 80,22 212,31 50,38
13 161,39 1,00 243,88 93,95
14 168,25 91,70 225,07 48,07
15 189,98 70,75 262,00 100,00
16 134,84 28,52 195.00 55,52
17 155,00 97,65 207,25 54,72
18 157,79 65,97 224,08 1,00
19 170,98 15,56 239,83 94,99
20 162,37 63,19 223,43 46,39

O risco de cada portfdlio, em cada cendrio, nfo estd apresentado em valores absolutos, ¢
sim em valores relativos (porcentagem). Esta porcentagem foi obtida por meio de uma
parametrizacdo, calculando todos os valores de riscos dos portfdlios em relacdio ao portfolio de

maior risco. A parametrizagdo foi feita da seguinte maneira:

risco, . .
Risco(%) = — {miximo) ‘ ,
nsco { maximo} - I1SCO {minimo)

- 1isco,

(3-3)

onde:
risco;: risco em valor absoluto correspondente a cada retorno;
FiSCO (maximoy: iScO em valor absoluto do portfdlio de maior retorno;

T1SCO (minimo): 115¢0 em valor absoluto do portfolio de menor retorno.
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d) Por ultimo, fol construido um grafico de risco x retorno para cada cenario mostrado na
Tabela 3.10. Em cada gréfico foram incorporadas as curvas de isopreferéncias (ver item 3.2.3.1)
de dois decisores da Gama Petréleo, por meio das quais sfio feitas a andlise e a selecdo de
portiolios. As curvas de isopreferéncias dos dois decisores possuem os seguintes equivalente-
certos:

o Decisor A: EqC 70,16 MM;

s Decisor B: EqC 163,72 MM,

Em resumo, o estudo de caso feito nesta secfo analisa o impacto de dois cendrios
econOmicos diferentes na seleciio de portfélios em uma empresa, utilizando curvas de
isopreferéncias de dois decisores incorporadas em grificos de risco x retorno. Os cendrios
utilizados so referentes ao nivel de participacio de uma empresa nos projetos que compdem 0s

portfélios.

3.3.2.1 Premissas do Estudo de Caso

Para fazer andlise € selecdo de portfolios, algumas premissas tiveram que ser adotadas:

o O retorno de cada projeto € baseado nas simulagGes estocdsticas dos fluxos de caixa,
utilizando-se o VPL deterministico como fun¢io-objetivo;

» O risco de cada projeto ¢ definido como desvio-padrio da média do VPL,;

s Os decisores da empresa em questio sdo avessos ao risco, pois o coeficiente de aversio ao
risco € positivo (c>0),

e Devido as limitacdes da teoria da utilidade, o coeficiente de aversdo (c) ao risco &
considerado como constante;

s O coeficiente de correlagdo (p), na Equaclo 2.7, é considerado o mesmo em todas as

combinacdes de pares de projetos de um determinado portfélio.
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Capitulo 4

Analise de Resultados

Este capitulo € dividido somente em duas etapas. A primeira etapa apresenta uma analise
dos resultados referente 4 otimizagdo de portfolios de projetos de producio de petréleo
(abordagem deterministica), usando trés técnicas de otimizacdo. Esta etapa corresponde a
primeira etapa da metodologia. A segunda ectapa deste capitulo apresenta os resultados referentes
ao estudo de caso do Item 3.3.2 para selecdo de portfélios em um ambiente de incertezas,
considerando-se dois cendrios e as curvas de isopreferéncias de dois decisores que trabalham em
uma mesma empresa de E&P de petroleo. Esta etapa corresponde a terceira etapa da
metodologia. Neste capitulo ndo ¢ apresentado nenhum resultado referente 4 segunda etapa
(abordagem estocastica) do Capitulo de Metodologia, pois a mesma serviu somente para

quantificacdo de riscos e retornos aos projetos e portfolios.

4.1 Abordagem Deterministica

Na abordagem deterministica, os projetos descritos no {tem 3.3.1 dio origem a virios
portfolios, os quais sio gerados por trés técnicas (algoritmos) de otimizagdo (programacio
randdmica, programacdo linear ¢ algoritmos genéticos) e sete estratégias corporativas. Cingiienta
portfolios foram gerados para cada uma das estratégias. Apenas as quatro primeiras estratégias
geraram portfolios 6timos ou vidveis. Os primeiros vinte portfélios foram classificados e
selecionados segundo a maximizacdo do VPL (funco-objetivo) para a etapa de abordagem

estocastica. Nesta etapa ndo houve a incorporagéo do risco aos projetos e nem aos portfolios.
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4.1.1 Analise dos Parimetros de Evoluciio dos Algoritmos Genéticos

A andlise de parmetros de evolucdo dos algoritmos genéticos € o primeiro passo da
abordagem deterministica. Como foi visto no Item 2.5.1.2, os algoritmos genéticos possuem
alguns par@metros de evolucio que influenciam as solugdes (portfolios) otimizadas. Portanto,
antes da otimizagdo de portfélios por algoritmos genéticos, foi realizada uma analise de

sensibilidade dos pardmetros descritos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Pardmetros de evolugdo de um algoritmo genético

Parametros Caracteristicas Intervalo
Taxa de crossover 30% {0 -160) %
Taxa de mutacio 20 % (0,1-50) %

Imigracio 3% (0-100) %

A analise de sensibilidade, nesta disserta¢do, consistiu na utilizacdo de um valor minimo,
um valor médio e um valor méximo do intervalo de cada pardmetro (3* coluna da Tabela 4.1)
para avaliar as simulagdes de otimizacio dos portfolios. Por exemplo, pela Estratégia | (E1)
observou-se que, em todas as combinagdes de pardmetros, foram gerados portfolios otimizados, e
eles apresentavam uma varia¢fio da funcdo-objetivo (VPL) inferior a 5%. Este procedimento foi

repetido para as outras trés estratégias vidveis, e 0 mesmo comportamento foi observado.

Segundo Fichter (2000), este fato pode ser explicado devido & utilizagdo de uma
populaciio relativamente pequena, o que implica em uma pobre diversificacdo genética para
obtengio das solugdes. Foi utilizada uma populacfo inicial de apenas 25 projetos. Goldberg
(1989) cita, a partir de alguns exemplos, que os pardmetros de evolucdo influenciam a fungdo-
objetivo de forma significativa, quando a otimizaco é feita a partir de uma populacio inicial de
100 individuos (projetos). Como os pardmetros de evoluciio afetam pouco as solugdes, foram

fixados os vaiores da segunda coluna da Tabela 4.1.
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4.1.2 Resumo dos Resultados das Técnicas de Otimizacio

Apds a otimizacdo dos portfélios, os cingiienta portfolios vidveis de cada estratégia foram
classificados segundo a maximizacio do VPL e, em seguida, foram selecionados os vinte
melhores portfolios de cada estratégia, ou seja, os vinte portfolios de maiores VPL. Esta
classificagéio teve como objetivo a reducio do namero de portfdlios para, posteriormente, facilitar

a analise de resuitados do estudo de caso proposto neste trabalho.

No Anexo A estdo apresentados os valores de VPL, a viabilidade e o niimero de projetos
de todos os portfolios 6timos (vidveis), levando-se em consideragio as quatro estratégias vidveis.
Os portfolios estdo em ordem decrescente de VPL, ou seja, o portfélio 1 é o melhor, o portfélio 2
¢ o segundo melhor e assim por diante. O resumo dos resultados da otimizacio de portfolios estd

representado na Tabela 4.2.

E importante lembrar que as trés ultimas estratégias sfo invidveis e, portanto, ndo foram
consideradas neste trabalho. Considerando as quatro primeiras estratégias, observa-se que:
a) A Estratégia 4 apresenta os portfélios com os menores valores de VPL (ver Anexo A). Este
fato ¢ devido a esta estratégia ser a tinica que possui duas metas corporativas, ou seja, a funcio-
objetivo ¢ influenciada diretamente pelo nimero de restricdes ou metas corporativas em um
processo de otimizacéo.
b) A Estratégia 3 apresenta os portfolios com os maiores valores de VPL (ver anexo A). Este fato
¢ devido a esta estratégia ndo possuir nenhuma restricio de Capex e Opex. A (nica restricdo da

estratégia € de um limite minimeo de produgo.
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Tabela 4.2: Resumo dos resultados dos portfolios

Estratégias | Otimizadores | Iteracdes | PV MP MdP 20°P
(MMUSS) | (MMUSS) | (MMUSS)

1 AG 10000 20 4074,23 4020,12 3996,96
PR 20 20 3404,57 2662,78 2364,75
PL 1 1 4074,23 # #

2 AG 10000 20 473497 4723,71 4718,76
PR 20 20 3493.42 2903,45 2620,3
PL 1 1 4734,97 # #

3 AG 10000 20 5354,07 5350,86 5345,89
PR 20 20 4471,65 4333,12 4135.3
PL 1 1 5354,07 # #

4 AG 10000 20 384133 3800,33 3754,14
PR 20 20 2964,89 2409,87 2256,79
PL 1 1 3841,33 # #

5 AG 10000 0 3652,93 3545,87 3483.09
PR 20 0 356807 3100,12 281969
PL 1 0 403775 # #

& AG 16000 0 4042,49 404021 4036,43
PR 20 {0 356807 310,12 819,69
PL 1 Y 3773,15 # #

7 AG 10000 0 3702,9 365154 3643,18
PR 20 0 356807 3100,12 281969
PL 1 i 3597 41 # #

onde:

AG: otimizador baseado em algoritmos genéticos;

PR: otimizador baseado em programacio rand6mica;

PL: otimizador baseado em programaciio linear;

PV: quantidade de portfolios viaveis ou 6timos (méximo de 20 portfélios por estratégia);
MP: valor do VPL do melhor portfélio vidvel ou 6timo;

MdP: valor médio dos valores de VPL das solugdes;

20° P: valor do VPL do 20° portfolio viavel ou étimo.
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4.1.3 Analise das Freqiiéncias dos Projetos nos Portfélios Otimizados

A) Otimizador baseade na técnica de otimizacéio por algeritmos genéticos

A Figura 4.1 apresenta a freqtiéncia relativa dos projetos de producio de petrdleo nos
vinte portfdlios otimizados e selecionados pelo otimizador AG, levando-se em conta a
Estratégia 1 (E1). Pode-se notar que os projetos mais freqiientes (100%) nos portfolios sfo os
proj 25, proj 23, proj 18, proj 17, proj 15, proj 12, proj 9 e proj 5, ou sgja, eles fazem parte da
composigdo de todos os portfolios. Os projetos proj 10, proj 16 e proj 22 participam em 18

portfdlios, o projeto 14 faz parte da composicao de 17 portfolios, e assim por diante.

Frequéneias
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Figura 4.1: Freqiiéncia relativa dos projetos nos portfélios otimizados por AG (E1)

onde:

proj: projeto.

A Figura 4.2 mostra a disposi¢io dos projetos de produgfio de petrdleo segundo as
variaveis econdmicas VPL e Capex. Estas varidveis sfo, respectivamente, o objetivo e a meta
corporativa da Estratégia 1 para otimizacio de portfélios. Os projetos que estdo apresentados com

indices sfo os dez mais fregiientes nos porifélios gerados pelo otimizador AG na Estratégia 1.
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Figura 4.2: Projetos mais freqlientes nos portfélios otimizados por AG (E1)

onde;

proj: projeto.

Fazendo a comparagfio entre a Figura 4.1 e a Figura 4.2, podem-se fazer as seguintes
observages:

* Os projetos circundados pela elipse continua possuem freqiiéncias relativas de 100% nos
portfélios otimizados por AG, ou seja, eles participam da composigio de todos os portfélios.
Estes projetos s8o os de maiores frequiéncias, e apresentam valores altos de VPL e valores
baixos de Capex;

e Os projetos proj 22 e proj 23, destacados pela elipse pontilhada, possuem freqgiiéncias
relativas de 90% e 100%, respectivamente. Estes projetos apresentam valores altos de VPL e
vatores altos de Capex;

¢ Os projetos proj 18 e proj 16 possuem freqiiéncias relativas de 100% e 90%, respectivamente.
Estes projetos apresentam VPL baixos e Capex intermediarios.

e Qs projetos sem indices possuem freqiiéncias relativas menores que 90%. Estes projetos

possuem valores baixos de VPL.
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A técnica de otimizacdo por algoritmos genéticos € um processo iterativo que busca
sempre uma solugdo mais proxima possivel da solucfo 6tima, selecionando os melhores projetos
de acordo com a fungdo-objetivo de um processo de otimizagfo. Considerando o objetivo
(maximiza¢io do VPL) da FEstratégia 1, espera-se que os melhores projetos (projetos mais
freqiientes) para ecsta estratégia tendam a possuir VPL altos. A Figura 4.2 confirma esta
tendéncia, pois 80% dos 10 projetos mais freqiientes (projetos destacados por elipses) nos

portfolios otimizados por AG’s possuem valores de VPL clevados.

Os projetos proj 18 e proj 16, apesar de possuirem VPL baixos, sdo muito fregiientes nos
portfolios otimizados. Isto pode ser explicado pelo fato de que a otimizagdo por algoritmos
genéticos incorpora alguns projetos nos portfolios em uma base totalmente aleatéria (ver detathes
no item 2.5.1). Os projetos que estdo apresentados sem indices possuem valores baixos de VPL ¢,

conseqiientemente, apresentam uma baixa freqiiéncia nos portfolios otimizados (inferior a 85%).

F importante notar que 60% dos projetos mais fregiientes (elipse continua) possuem, além
de VPL’s elevados, Capex’s relativamente baixos. Este fato mostra que a meta corporativa da
Estratégia 1 (limite maximo de 70% do Capex total} influencia, também, de forma secunddria, a

freqiiéncia de projetos nos portfélios otimizados pelo otimizador AG.

A mesma analise foi repetida para as outras trés estratégias vidveis utilizando o otimizador
AG. Os resultados foram semelhantes aos da anélise acima, ou seja, os projetos tendem a possuir
uma maior freqiiéncia nos portfélios otimizados, em uma otimizagdo por algoritmos genéticos, de

acordo com a fungdo-objetivo, respeitando-se as metas corporativas predefinidas.

B) Otimizador baseadc em programacao randomica

A Figura 4.3 apresenta a freqiiéncia relativa dos projetos nos vinte portfélios otimizados e
selecionados por programagio randdmica, levando-se em conta a Estratégia 1 (E1). Pode-se notar
que o projeto mais freqiiente (100%) nos portfolios é o proj 235, ou seja, ele participa da
composi¢io de todos os portfolios. O projeto 22 participa em 19 portfolios, o projeto 9 participa

da composicdo de 17 portfolios, e assim por diante.
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Frequéncias

Figura 4.3: Frequéncia relativa dos projetos nos portfolios otimizados por PR (E1)

A Figura 4.4 mostra a disposigiio dos projetos de produgdo de petroleo segundo as

variaveis econémicas VPL ¢ Capex. Estas varidveis sdo, respectivamente, o objetivo ¢ a meta

corporativa da Estratégia 1 para otimiza¢do de portfdlios. Os projetos que estio apresentados com

indices sdo os dez mais freqiientes nos portfélios gerados pelo otimizador PR na Fstratégia 1.
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Figura 4.4: Projetos mais freqientes nos portfolios otimizados por PR (E1)
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Comparando a Figura 4.3 com a Figura 4.4, verifica-se que 60% dos projetos com
maiores freqiiéncias possuem VPL’s baixos e Capex’s intermedidrios. Apenas 40% dos projetos
(projetos destacados por elipses) mais freqiientes nos portfolios otimizados por PR sfo gerados de

acordo com o objetivo da Estratégia 1, ou seja, sfo projetos que possuem valores altos de VPL.

Ao contrério do otimizador AG, o otimizador PR seleciona os projetos para otimizago de
portfélios de forma totalmente aleatéria (ver item 2.5.3). A Figura 4.4 confirma esta tendéncia,
pois 60% dos projetos mais freqlientes nos portfdlios otimizados por programagio randdmica
possuemn valores baixos de VPL, e os projetos menos freqiientes (projetos sem indices) possuem

tanto valores baixos de VPL quanto valores altos de VPL.

A mesma andlise foi repetida para as outras trés estratégias viaveis utilizando o otimizador
PR. Os resultados foram semelhantes aos da analise acima, ou seja, os projetos tendem a ser

selecionados em uma otimizag8o por programagfo randdmica de forma totalmente aleatéria.

E importante lembrar que, no caso do otimizador PL, nio foi feito a analise de freqiiéncia
dos projetos nos portfélios pelo motivo 6bvio de ele fornecer apenas uma solugfio (portfdlio).
Este portfélio otimizado por programacao linear possui o mesmo VPL e a mesma combinagio de
projetos do melhor portfélio (maior VPL) otimizado pela téenica de otimizagio de algoritmos
genéticos, ou seja, estes dois portfolios sdo iguais (ver Tabela 4.2). A Figura 4.5 apresenta a
freqiiéncia relativa dos projetos no Gnico portfélio otimizado por programagfo linear, levando-se

em conta a Estratégia 1 (E1).
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Figura 4.5: Freqiiéncia relativa dos projetos nos portfolios otimizados por PL (E1)

4.1.4 Comparacio Relativa do Desempenho dos Otimizadores

Uma das possibilidades para se medir o desempenho relativo de um otimizador em
relagfio a outro é por meio da comparagfio dos valores da fun¢io-objetivo das solugdes geradas.
Neste trabalho foi definido como pardmetro de medida de desempenho relativo dos otimizadores
o valor do VPL do melhor portfélio (solugfio) gerado por cada otimizador. A Figura 4.6 apresenta
os valores de VPL das melhores solugBes (portfélios) geradas para cada estratégia viavel,

utilizando os trés otimizadores.
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Figura 4.6: Valores de VPL dos melhores portfélios de cada estratégia viavel

A Figura 4.6 mostra que, para cada estratégia viavel, o valor do VPL do portfdlio 6timo
{melhor portfolio} gerado pelo otimizador PL. ¢ igual ou maior que os valores de VPL dos
melhores portfolios gerados pelos dois outros otimizadores. Em outras palavras, o otimizador PL

apresenta um desempenho melhor ou igual ao desempenho dos outros dois otimizadores.

A programacgio linear, sempre que possivel, deve ser usada em um problema de
otimiza¢#o, pois esta técnica fornece uma solugfio dtima para o problema. Esta técnica, porém,
apresenta uma baixa eficiéncia e um tempo elevado de processamento quando o ndmero de
variaveis e o numero de restricdes de um problema sfo grandes. Além disso, deve-se mencionar
que as variaveis técnicas em projetos de producfio apresentam, em varios casos, um nivel elevado

de correlagdes, podendo fornecer solugdes Gtimas de portfdlios que podem ser inadequadas.

Para as condig¢Bes citadas acima, o otimizador baseado em algoritmos genéticos term um
desempenho melhor, pois fornece uma solugio quase 6tima ou até mesmo dtima em um tempo
relativamente menor. Por sua vez, o otimizador PR geralmente fomece um desempenho mais
fraco, se comparado com os outros dois, pois é baseado em algoritmos aleatérios que, na maioria
das ofimizacBes, nfo respeitam as caracteristicas das informacSes dos projetos de producéo de

petroleo.
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Considerando que os otimizadores PL e AG apresentam desempenhos iguais para as
condigdes deste trabalho, a Equacédo 4.1 fornece o ganho de desempenho destes otimizadores em

relagdo ao otimizador PR nas quatro estratégias corporativas adotadas.

VPL(mdximo) ,; », — VPL(mdximo) ,,

Desempenho(%) = VPL(mdnimo)
PR

“.1)

Utilizando a Figura 4.6 e substituindo os valores na Equagfo 4.1, sic obtidos os seguintes

resultados:

Para a E1: Desempenho (%)=((4074,23-3404,57y*10%)/ (3407,57*10%)=0,1967*100%= 19,67%
Para a E2: Desempenho (%)=((4734,97-3493,42)*10%)/ (3493,42%10%)=0,3554*100%= 35,54%
Para a E3: Desempenho (%0)=((5354.07-4471,65)* 106)/ (4471,65% 106)=0,i973 *100%=19,73%
Para a E4: Desempenho (%)=((3841,33-2964,89)* 10°)/ (2964,89%10%)=0,2956*100%= 29,56%

Conforme indica a andlise de resultados de desempenho, o otimizador PR foi inferior aos

outros dois em todas as estratégias analisadas.

4.2 Analise e Selec¢io de Portfélios por Intermédio de Curvas de Isopreferéncias

A otimizacdo de portfolios na etapa deterministica ndo levou em consideracdo a
contribui¢ao do risco e da participacdo de cada projeto aos portfolios. A quantificacio de risco
dos projetos foi feita por intermédic da simulacdo de Monte Carlo (andlise de risco) e a
quantificacdo de risco dos portfdlios foi feita por meio de matrizes de covarifncias
(Teoria Moderna do Portfolio). Por dltimo, os portfolios so representados em graficos de risco x
retorno. Nestes graficos, sdo incorporadas as curvas de isopreferéncias de dois decisores para
analise e selecBo de portfolios. Portanto, a selecio de portfolios, neste trabalho, leva em

consideracfio, além dos riscos e retornos, o nivel de aversdo de um decisor frente ao risco.
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Os portfdlios selecionados para abordagem estocastica estdo apresentados no item 3.2.2.

4.2.1 Resultados Referentes ao Estudo de Caso

As curvas de isopreferéncias mostradas na Figura 4.7 possuem a sua origem no EqC de
cada decisor. Um portfolio nunca € selecionado caso ele tenha o retorno menor que o EqC do
decisor, pois ele € avesso ao risco. Se o portfolio possuir um retorno maior que o EqC do decisor,
ele podera ser escothido ou nio, pois a selegdo depende do risco ¢ da atitude do decisor frente ao
risco. O estudo de caso desta dissertagéo considera as curvas de isopreferéncias de dois decisores,
incorporadas em graficos de risco X retorno, para analise e selecdo de portfélios. Estas curvas de
1sopreferéncias dividem estes gréaficos em trés grupos diferentes. Eles séo os seguintes:

» (rupo 1: este grupo € constituido por portfolios que ndo sio selecionados nem pelo decisor A
e nem pelo decisor B. Estes portfélios estao abaixo da curva de isopreferéncia do decisor A.

e Grupo 2: este grupo ¢ constituido por portfolios que sdo selecionados pelo decisor A e néo
sio selecionados pelo decisor B.

» Grupo 3: este grupo € constituido por portfblios que sdo selecionades pelo decisor B.

E importante observar que embora os dois decisores sfo avessos ao risco (¢>0), o
decisor A possui um nivel de aversdo ao risco maior que o do decisor B, pois ele prefere aceitar
um valor monetario menor para desistir de um negécio arriscado, ou seja, o EqC decisor A ¢

meneor que o do decisor B,
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Observando a Figura 4.7 nota-se que portfdlios de maiores riscos (P12, P14, P17 ¢ P6)
pertencem ao Grupo 1 e representam 20% do conjunto de portfolios da empresa para este cenario.
Nenhum dos portfélios deste grupo é selecionado pelo decisor A, pois eles estdo abaixo de sua

curva de isopreferéncia, a qual possui 0 menor equivalente-certo.

E importante salientar que todos os portfolios deste grupo possuem os seus respectivos
retornos maiores que o EqC do decisor A (US$ 70,16 MM) e, no entanto, ndo sdo selecionados
(ver Tabela 3.10). Os portfélios deste grupo possuem riscos muito altos (acima de 80%).
Portanto, o decisor A prefere um valor certo de US$ 70,16 MM em um negdcio sem risco a
possibilidade de ganhar um valor maior em um negdcio arriscado. Consequentemente, a sele¢do
de carteiras de projetos ndo depende so6 dos retornos, mas também dos riscos associados aos

portfdlios e do perfil do decisor frente ao risco.

O grupo 2 possui portfolios de riscos baixos, os quais variam de 26,87% a 38,36%, ¢
portfdlios de riscos altos, os quais variam de 56,38% a 74,02%. Estes portfdlios representam 65%

do conjunto total de portfélios da empresa para este cendrio.

Na sele¢do do melhor portfolio deste grupo, o decisor A destaca os trés portfdlios de
maiores retornos: P10, P3 e P15, A Figura 4.7 mostra que os trés portfdlios apresentam,
praticamente, o mesmo nivel de retorno para riscos diferentes. Os portfélios P3 ¢ P15 apresentam
retornos um pouco maiores em relacfio ao P10, porém possuem riscos bem mais elevados. O P10,
embora tenha o menor retorno em relagfo aos outros dois, € o melhor portfélio deste grupo e,
provavelmente, seria sclecionado pelo decisor A. Portanto, para um mesmo nivel de retorno, o

melhor portfolio é o que apresenta o menor risco.

Na selecdo do melhor portfélio do Grupo 3, o decisor B destaca os trés portfélios deste
grupo: P13, P19 ¢ P7. Embora o P13 esteja um pouco abaixo da curva de isopreferéncia do
decisor B, este portfolioc foi considerado pertencente ao grupo 3 por este decisor.
Consequentemente, o decisor considerou que este portfolio estd bem proximo do seu EqC e do
nivel de aversdo ao risco que ele assumiu para a andlise e sele¢do de portfdélios. Um outro decisor

ou até ele mesmo, poderia considerar o P13 como pertencente ao grupo 2, em uma outra situagio.
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Embora este tipo de curva visa dar um tratamento matemadtico e objetivo as atitudes e sentimentos
de um decisor na analise e selegfio de portfélios, uma parcela de subjetividade sempre esta

presente nas decistes humanas.

Os portfolios P13, P19 ¢ P7 sdo os melhores para este cendrio econdmico, pois possuem
altos niveis de retornos e baixos riscos. Estes portfolios representam 15% do conjunto de
portf6lios da empresa para este cendrio. Seguindo o mesmo raciocinio feito para o Grupo 2, o
portfdlio P13, embora tenha o menor retorno em relagdio acs outros dois, é o melhor portfélio

deste grupo e, provavelmente, seria escolhido pelo decisor B.
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A Figura 4.8 representa os portfolios otimizados para o cenério 2. Porém, antes da analise

e selecdo de portfolios para este cenario, algumas observagdes devem ser feitas:

e Todos os porifolios, neste cendrio, apresentam retornos maiores que os dos portfolios
correspondentes do cendrio anterior. Os retormmos sfio maiores devido 4 participacio da
empresa em cada projeto ter igualado ou aumentado em relagio ao cendrio anterior.

e O Grupo 1 (portfolios nfo selectonados por nenhum decisor) nfio existe para este cenario.
Todos os portfolios para este cenério foram selecionados ou pelo decisor A ou pelo decisor B.

¢ O aumento do nivel de participaciio por parte da empresa em cada projeto influencia
diretamente o risco e o retomo dos portfolios. Portanto, varios portfélios mudaram de grupo
neste cenario. Por exemplo, os portfélios P12, P14, P6 e P17 localizam-se no Grupo 1 para o
cenario 1, ou seja, ndo sfo selecionados pelo decisor A, devido aos grandes riscos associados
aos portfolios. Quando o cendrio 2 é considerado, os trés primeiros portfolios (elipse
continua) passam para o Grupo 3, e o ultimo passa para o Grupo 2 {(elipse continua). Este fato

¢ devido ao aumento dos retornos e a diminui¢do dos riscos dos portfélios.

O Grupo 2 possui 75% dos portfélios com altos riscos e retornos (portfolios destacados
por uma elipse pontilthada) e 25% dos portfélios (P17 e P16) com riscos e retomos relativamente
menores. Estes portfélios representam 40% do conjunto total de portfolios da empresa para este

cenario econémico.

Na selegBo do melhor portfélio do Grupo 2, o decisor A primeiramente excluiria os
portfélios circundados pela elipse pontilhada, pois embora estes portfolios possuam retornos
elevados, possuem também riscos elevados. Esta exclusfio se deve ao fato de o decisor ter uma
atitude de aversfio frente ao risco, ou seja, ele prefere um menor retorno associado a um menor
nisco. Considerando os outros dois portfélios deste grupo, o portfolio P17, provavelmente, seria

escolhido pelo decisor A, pois possul um maior retomo para o mesmo nivel de risco.

Na seleciio do melhor portfélio do Grupo 3, o decisor B destacaria os portfolios de
matores retornos: P18, P9, P20, P14 ¢ P6. Todos estes portfolios possuem, praticamente, o

mesmo nivel de retorno, sendo ¢ portfdlio P18 o de menor risco. Portanto, o decisor B escolheria
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o portfélio P18 deste grupo. Este grupo representa 60% do conjunto total de portfolios da

empresa para este cenario.

A Figura 4.9 mostra os portfolios selecionados, pelos decisores A e B, considerando

apenas a andlise dentro dos grupos defirudos para este estudo de caso.
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Figura 4.9: Portfolios selecionados nos dois cendrios econémicos

Por dltimo, devem ser escolhidos os dois melhores portfolios para a empresa Gama
Peirdleo, considerando-se os dois cenarios diferentes. Para esta selegfio os grupos devem ser

desconsiderados e uma anélise global deve ser feita.

No cenario 1, o portfolio P10 foi selecionado pelo decisor A e o portfolio P13 foi
selecionado pelo decisor B. O decisor A é mais avesso ao risco que o decisor B, ou seja, este
altimo aceita um nivel maior de risco em uma tomada de decisfio (maior EqC). Portanto, todo
portfdlio selecionado pelo decisor A serd, também, sempre selecionado pelo decisor B, porém o

inverso nio € verdadeiro. Logo, o P13 seria o portfolio selecionado para a Empresa Gama
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Petroleo para este cenario. No cendrio 2, o portfdlio selecionado para empresa seria o P18, sendo

seguide o mesmo racioeinio do cendrio 1.

O portfélio P1 foi o melhor portfolio otimo {maior VPL) dos vinte utilizados neste estudo
de caso, se considerada somente a abordagem deterministica (ver anexo A). Considerando
somente esta abordagem, qualquer decisor da empresa Gama Petréleo escolheria este portfolio.
Quando a abordagem estocastica (incorporacdo de risco aos portfélios) é considerada, verifica-se
que este portfdlio ndo € selecionado por nenhum decisor, em nenhum cenério econdmico
(Figura 4.9). Em contrapartida, os portfélios P13 ¢ P18, mal classificados (VPL’s baixos) na
abordagem deterministica, foram selecionados para a empresa Gama Petréleo nos dois cendrios
abordados. Em resumo, pode-se concluir que nem sempre o portfélio com maior valor presente
liquido (retorno) € o melher para uma determinada corporacio, pois € necessdrio incluir a analise

de risco do projeto e o nivel de aversdo ao risco de um decisor na sele¢do de um portfolio 6timo.
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Capitulo 5

Conclusdes e Sugestoes

5.1 Conclusies

Este trabalho teve comeo objetivo principal desenvolver uma metodologia para otimizagio
e seleclio de portfolios em dois diferentes cendrios econémicos, levando-se em conta o risco e a
atitude em relacio ao risco de dois decisores, por meio de técnicas quantitativas de otimizagio,
analise de risco, teoria moderna do portfélio e teoria da preferéncia. Este capitulo procura resumir

as principais conclusdes e sugestdes decorrentes dos resultados obtidos.

As principais conclusdes obtidas neste trabalho foram as seguintes:

» A andlise de sensibilidade dos parmetros de evolugio dos algoritmos genéticos exerceu
pouca influéncia sobre a funcdo-objetivo do processo de otimizagdo. As combinacdes de
pardmetros testadas geraram portfolios otimizados que apresentavam uma variagio da
funcdo-objetivo (VPL) inferior a 5%. Segundo Fichter (2000), este fato € devido & utiliza¢do
de uma populagdo inicial relativamente pequena para obtencdo das solugdes (25 projetos),
pots quanto maior o namero de individuos (projetos de produgdo) da populagio inicial, maior
serd a diversificagdo genética e melhores sero os individuos resultantes do processe de

otimizagfo.

s No processc de otimizacdo deterministica, foi observado que a escolha da estratégia
corporativa ¢ de fundamental importancia para a geragdo de portfdlios otimos (vidveis) ou
ndo. Os fatores principais que influenciam na viabilidade ou ni3o de uma estratégia

corporativa, em um processo de otimizac3o, sao os seguintes:
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a) Quantidade de metas corporativas;
b) Escolha do objetivo do processo de otimizagdo;
¢) Namero de projetos (populacio inicial) para a geracfo de portfdlios, principalmente no

caso do otimizador PL.

Na otimizagdo deterministica baseada em algoritmos genéticos e programacio linear, os
projetos de produgo de petréleo tendem a ser selecionados de acordo com a fungio-objetivo,
respeitando-se as restrigbes corporativas pré-definidas. Por sua vez, a otimizacdo
deterministica baseada em programagio randdmica tende a selecionar os projetos de produgio

de petréleo de forma totalmente aleatéria.

O processo de otimizacdo de portfolios, considerando as quatro estratégias vidveis e os trés
otimizadores, forneceu aos decisores varios portfolios 6timos, porém ndo indicou qual é o
melhor portfélio para um determinado perfil de risco de um individuo. Para auxiliar na
definicdo de um perfil de risco, utilizou-se a teoria da preferéncia, que ¢ uma ferramenta de
grande importdncia na tomada de decisfio. Esta teoria leva em conta, na selecdo de um
portfdlio 6timo, a atitude e os sentimentos do tomador de decisio em relagio ao volume de

capital exposto ao risco, de acordo com um parédmetro de decisdo.

A abordagem deterministica de otimizagdo visou somente a combinacio e classificagio de
portfélios segundo a maximizacio do VPL, ndo considerando a atitude de um determinado
decisor em relagdo ao risco. Portanto, a incorporacio de risco aos projetos individuais
(simulacdo de Monte Carlo) e aos portfélios (teoria moderna do portfdlio), juntamente com 2
construcao das curvas de isopreferéncias, forneceu uma metodologia mais consistente para

analise e selec@o de portfélios.
Os cenérios utilizados para analise e selec@io de portfolios envolveram a variaciio do nive! de

participagio da empresa nos projetos, o que implicou na mudanca dos riscos e retornos dos

portfolios e, conseqgiientemente, influenciou na selecdo de portfdlios por parte dos decisores.
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Os dois portfolios étimos selecionados pela empresa nos dois cendrios econdmicos, com
auxilio da abordagem estocéstica, no coincidem com o melhor portfdlio fornecido pela
abordagem deterministica. Isto ¢ devido ao fato que nem sempre o portfélio de maior retorno
€ o melhor para uma determinada corporagdo, sendo necessario a consideracfio de risco, da

magnitude do capital investido em um projeto e do nivel de aversiio ao risco do decisor.

Os resultados do estudo de caso revelam uma postura tradicional de aversdo ao risco por parte
dos gerentes de E&P frente a uma decisdo arriscada, almejando, na maioria das situacSes, um
retorno minimo igual ao seu equivalente-certo. Consegilentemente, um portfélio nunca é
selecionado caso ele tenha o retorno menor que o EqC do decisor. Se o portfélio possuir um
retorno maior que o EqC do decisor, este podera ser escolhido ou no, dependendo do nivel

de risco e da atitude do decisor.

5.2 Sugestdes para Trabalhkos Futuros

O tema desenvolvido neste trabalho ¢ bastante amplo, envolvendo muitas questdes que

ndo puderam ser estudadas e que podem ser examinadas em trabalhos futuros. Abaixo, estio

citadas algumas destas questdes:

A literatura cita que o desempenho relativo do otimizador AG, quando comparado aos demais
otimizadores, tende a aumentar em fungio dos seguintes aspectos: a) com o aumento da
populagdo inicial (nGmero de projetos); b) com a complexidade e o nimero de metas
corporativas; e ¢) com a ndo-linearidade do objetivo do processo de otimizacio. Portanto, um
estudo futuro pode ser feito para analisar o impacto dos parAmetros acima no desempenho do
otimizador baseado em algoritmo genético em relacfo aos outros otimizadores utilizados

neste trabalho.

Tendo em vista que o coeficiente de aversdo ao risco (¢) ndo é constante ao longo dos anos,
pode-se buscar desenvolver outros modelos mais abrangentes para a construcfio das curvas de

preferéncias dos decisores. Neste processo, seria interessante incluir estudos mais detalhados
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sobre as tendéncias de aversdo ao risco das empresas de E&P em ambientes semelhantes aos

do estudo de caso empregado nessa dissertagdo.

Obtengao de coeficientes de correlagbes (p) entre os pares de projetos de producdo de
petrdleo, para que a quantificagdo do risco aos portfélios, por meic de matrizes de
covariéncias, seja feita de uma maneira mais robusta, bem como a variacio do valor deste

parametro para andlise da diversificagdo do risco nos portflios otimizados.

O uso de diferentes métricas de risco pode afetar significantemente a seleciio de portfolios por
parte de decisores em uma empresa. Sendo assim, trabalhos futuros podem considerar a
utilizacio de outras medidas de distribuicbes de probabilidades para definigio de risco (semi-
desvio-padréio, percentil, varidncia, entre outras) para, posteriormente, analisar o impacto

destas definigdes de risco na selegdo de portfolios.

Em trabathos futuros, pode ser estudado o grau de maturidade dos projetos de producio de
petroleo e a necessidade de investimentos em informaces adicionais antes de prosseguir com
a execucdo de um ou mais projeto. Também, a varidvel tempo (timing) pode ser incluida na

analise de portfdlios por intermédio da teoria de opgdes reais.
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Anexos

Anexo A: Portfolios otimizados pelos otimizadores AG e PR

Portfolios stimizados por algoritmos genetices (Estrateaia 1)| |Portfolios athnizados por programariso randémica {Estratégia Y |
Portfolios N° de projetes  VPL(MMUSS)  Viabilidade(%%)| {Portfolios| N° Prajetes VPLOIRILES) Yiabilidade{%o)}
Porr i 16 100 Port 1 1% 3304.57 0%
Port 2 15 100 Port 2 b4 08 030
For 3 15 100 Port 2 1z 29993 100
Pors 4 15 100 Porz4 3 2364 106
Forr 2 18 peel TontS 10 288 104
Tart & 15 Hed Port & i3 28254 Ht
Fore? 14 G0 Port 7 1 g ey
Pomt B 13 100 Port 8 e 27 jEr:
Fo ¥ ig £ 180 Port & i1 261 145
Forz I 13 402823 100 Fort 10 11 26 141
Tort 11 13 402482 100 Feort 11 11 26 ERii)
Fort 12 15 4271 6% 104 Port 12 i3 2 HE
Port 12 15 402055 100 Dort 13 30 104
Part 14 15 401712 100 Port 14 B ! 104
Post 15 14 4315,41 100 Peort 13 il I e
Pomt 16 16 4G11,3% 100 Port 16 iz = 104G
Port 17 15 4007 85 100 Perz 17 i 23597.87 04
Port 13 is 4006, 82 100 Port 12 i1 2367,5¢ 104
For: 1% 15 4003,3% 180 Port 18 5 2365403 160G
Lot 20 15 4002 48 180 Port 23 il 234475 1842

FPortiohios stimizados por algoritmes genéticos (I]-*:stratégia 2} |Portfolios otimizados por programacie randémica (Estratégia 21
Portfolios | 19° Projetos VPL{MMUSS)  Viabilidade(%) ||Portfolios|N° Projetos | VPLOVRITISS)|  Viabilidade(%e)
Port1 18 4734.96 108 Port 1 15 349342 100
Port 2 18 47327 100 | Dot 14 3.461,51 100
Port 3 18 4729,82 100 Port 3 14 3.423,14 100
Port4 18 472975 100 Portd 15 335002 130
Port 5 18 472933 100 Port 5 13 3.272,52 00
Port & 18 4728,78 100 Port & 14 3.190,27 100
Port7 18 AT26,89 160 Port7 14 3.187,06 100
Fort 8 18 4726.54 196 Port 8 14 303242 100
Port @ 18 4724,92 100 Port 9 14 2.974.83 100
Port 10 18 472365 100 Port 10 11 2.850,73 1685
Port 11 18 4723,17 100 Port 11 10 2.845,89 108
Pory 12 18 472311 100 Port 12 14 2.796,24 100
Port 13 iB8 472262 100 Port 13 1 2.786,67 100
Port 14 18 47221 0o Fort 12 12 277342 100
Port 15 18 4721,33 106 Port 15 14 277328 160
Port 16 18 472044 1060 Port 16 12 2,752,537 1e0
Port 17 | 18 4720,26 150 Port 17 18 2724 55 100
Port 18 18 471%,86 100 Port 18 15 2.655,57 00
Porr 19 18 4718,51 160 Port 19 1z 2.651,42 100
Port 20 12 471875 100 Port 20 13 2.620,30 100
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Portfolios otimizados por algoriteos genétices (Estratégia 3) | [Poartfolins otimizades por programacdo randdmica (Estratégia 3

Portfolics] N° Projetos VPL{MRMIUSS) Viahilidade{%o} Portfalios | N° Projetos | VPLBIMUSS) | Viabilidade (%}
Fort 1 25 5.354,07 100 Port 1 12 4.374,93 100
Port 2 23 3.351.,85 106 Port 2 20 4.352,92 130
Port 3 25 535118 100 Pert 3 21 4.580,81 100
Port4 25 5.350,64 100 Portd 18 4.339,17 100
Port 5 25 5.350,1C 120 Port 5 zZ 4.841,02 100
Port 6 25 534906 100 Dorts | 1S 4.454,14 100
Port7 25 534867 100 Port 7 18 4.3223,81 100
Port 8 25 5.248,52 100 Port 8 19 4.42278 ) 100
Port ¥ 25 5.348,50 100 Port 9 22 4.899,13 100
Port 10 25 5.348,02 100 || Pemtio 20 4.299,53 100
Port 11 25 534775 100 Port 11 18 4.290,08 100
Port 12 25 5,347,865 100 Port 12 1% 4.274,07 100
Port 13 25 5.347,63 100 Paort 13 20 4.303,21 160
Port 14 25 534721 180 Fort 14 21 4.614.49 160
Port 15 25 534710 160 Port 15 19 4.552.34 100
Port 16 25 534667 169 ~ Pont 15 29 4.384,57 1080
Port 17 25 534654 100 Port 17 19 4. 457 40 130

Porr 18 235 5.346,48 106 Port 18 20 4. 506,06 140
Port 19 25 5.345,8% 106 Port 18 12 4.304,63 1090
Por 20 ) 5345 89 100 Tt 51 18 447164 10

Portichos simizados por algoritmos genéhcos {hsiratégma 4)| |Porticlios etumzados por programacie randomica (Lstratégia 4
Portfolios| N° Projetos VPL (VIMUSS) Viabilidade{%) Portfolios{IN* Proj etusfmm SS)' Viabilidade (%)
Port 1 17 384132 100 Port 1 13 2.352.34 100
Port 2 17 2817,73 100 Port 2 10 246511 100
Port3 16 3.815,00 100 Port 3 11 2.367 .55 100
Port4 17 3.804,71 100G FPort 4 11 2.384.75 100
Port 5 17 3.800,57 160 Port 5 10 2.357.5% 100
Perzé 16 379191 100 Port 6 10 2.285,63 100
Port 7 16 379141 100 Port 7 11 232130 100
Port 8 17 3.781,12 100 Part 8 9 2.365,03 100
Port ® 17 3777848 100 Port 9 11 274196 100
Port 18 16 3773,39 100 Port 10 11 2.685,07 1080
Port 11 17 3.776,538 100 11 Port1l i1 2,234,773 130
Port 12 17 377530 100 Port 12 13 2.964,89 150
Port 13 15 377425 160 Port 12 11 2.273,70 100
Port 14 16 376832 100 Port 14 15 - 289398 160
Port 15 15 376559 100 Port 15 12 240214 160
Port 16 17 376395 100 Port 16 11 246281 160
Port 17 16 375529 100 Port 17 8 234385 100
Port 18 17 375489 100 Port 18 13 2.261,20 100
Port 15 16 3754,80 100 Port 19 13 2.8%7,53 100
Dort 20 15 3754.14 100 Port 20 10 2.500.02 100
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Anexo B: Curvas de declinio de producio dos projetos de producio
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Anexo E: Elementos da Teoria da Preferéncia

A) Jogo de referéncia: representa a situac@io de decisao basica em que se leva em conta a

preferéncia do tomador de decisdo frente ao risco.

¥1

p= probahilidade de sucesso

Jogo de referéncia
{0=p<1)

V- =valor menetario
V1=Y0=%2
VO

B) Equivalente-certo: O equivalente-certo de um jogo (projeto de risco) € aguele valor justo gue
o decisor aceita para desistir de um jogo arriscado. Exemplo: um gerente estava querendo investir
em um pogo de petrdleo. Ele poderia ganhar USS 1 milhfo, caso fosse encontrado petrdleo, e
USS$ 0, caso o pogo fosse seco. Ele desistiu quando descobriu que tinha um investimento que the

oferecia US$ 400 mil, sem risco. Logo, este é 0 equivalente-certo deste decisor.

USS 1 milkdo

Uss o

TS$ 400 mil { EqC desse jogo para o decisor)

Como o decisor maximiza seus ganhos desse modo, assume-se por definiciio que a

utilidade do EqC ¢ igual a utilidade esperada do jogo.
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U (EqC) = UE (jogo) = Y p, U(x,) (1)

C) Funcio-utilidade exponencial: ¢ a forma da fungdo-utilidade que mais genericamente

representa o comportamento das companhias de petréleo frente ao risco.

U(x)=—e™ (2
onde:
x: € a variavel de interesse;

¢: coeficiente de aversio ao risco.

D) Utilidade Esperada:
E()= pU(VPD), + p,U(VPL)G)

-cFPL,

Eu)=pe™™ +pe (@)
onde:

p;: probabilidade de sucesso;

p:: probabilidade de insucesso:

VPL,: valor presente liquido em caso de sucesso;

VPLz: valor presente liquido em caso de insucesso.
Portanto, para o jogo de referéncia:

U (EqC) = UE (jogo)

Byl —eVPiL,

— & =pe + D€

VP

~1 L, e WL,
EqC=—*LN(pe ™ + p,e™™) 5
C
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onde:

EqC: equivalente-certo do projeto;

P;: probabilidade de ocorréncia do evento i;
VPL;: valor presente liquido do evento i;

c: indice de aversio ao risco.
E) Coeficiente de aversio ao risco
A fungdo-utilidade de uma varidvel considerada é caracteristica do comportamento de

cada decisor, e representa a fungfo de preferéncia do decisor em relagdo a varidvel considerada.

O coeficiente de aversdo ao risco embutido na fungio-utilidade U(x) ¢ definida pela expressio

__U"x)
TS

Onde U’(x) e U “(x) so a primeira e a segunda derivada de U(x), respectivamente.
Para uma funcgdo exponencial do tipo da Equac¢éo 2, o coeficiente de aversdo ao risco é:

U(x) =ce™

. 2 o-ox
U “(x) = -¢ce™
- . - . 2 ox, -
Voltando em 5: coeficiente de aversdo ao risco = -(~¢7¢ “/ce™) =¢

O coeficiente de aversdo ao risco para esta funcdo exponencial € constante.
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