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La performance d’un projet d’exploration production pétroliére est mesurée par trois cri-

téres

Comme l'environnement économique est incertain, notamment pour le marché pétrolier,
les projets risquent de rencontrer différents aléas. De fait, la gestion de projets et I’analyse
du risque ont un grand roéle & jouer pour faire face aux changements inattendus de I’environ-
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Résumé L’exploration et le développement d’un champ pétrolier font face & de nom-
breuses incertitudes liées aux rendements et aux cotits tout au long du cycle de vie
du projet. A titre d’exemple les réserves, les investissements, les cotlits opératoires, la
production et le prix du pétrole sont souvent incertains. En conséquence, Il difficile
de prévoir les cash-flows méme pour les projets pétroliers les plus simples. Différentes
méthodes sont disponibles pour aider les décideurs & évaluer les incertitudes, et réduire
le risque des opportunités d’investissement en amont pétrolier. La simulation a été
reconnue comme un outil d’analyse de risque et de prise de décision en évaluation de
projets d’investissement en amont pétrolier au début des années 60. Aujourd’hui pra-
tiquement toutes les grandes compagnies pétroliéres ont incorporé la simulation dans
leurs études de projets. Dans cet article, nous essayons d’expliquer les critéres d’évalua-
tion et d’analyse du risque de projets d’investissement en amont pétrolier basés sur les
cash-flows et de montrer comment la simulation de Monte Carlo peut étre utile dans
ce cadre.

Mots-Clefs. Optimisation de portefeuille ; Exploration pétroliére ; Gestion du risque.

Introduction

Le projet respecte-il le timing ?
Répond-il aux objectifs attendus par la compagnie ?
Respecte-il le budget disponible ?

nement économique.

Pour évaluer les projets d’investissement et sélectionner ceux qui maximiseront le profit de
Pentreprise, nous devons, en premier lieu, déterminer les flux nets de trésorerie (cash-flows)
de chaque investissement et, en second lieu, évaluer 'incertitude de ces cash-flows totaux.

La premiére étape d’évaluation d’un projet est de mettre en place un scénario de base et
de calculer sa valeur actuelle nette (VAN). Ceci suppose que les valeurs d’un certain nombre

de paramétres d’entrée soient connues :

la nature de pétrole en place;
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— le taux de déclin;

— les prix de pétrole pour chaque année;

— les cofits opératoires et du capital de chaque année;;

— le taux d’actualisation ;

— la structure fiscale;

— etc, . ..

La Valeur Actuelle Nette (VAN) est généralement définie comme la différence entre les
flux nets de trésorerie actualisés et le montant initial de I'investissement. Elle indique 1’en-
richissement net de I'entreprise qui découle de la réalisation de cet investissement. Dans les
projets pétroliers, les investissements s’étalent également sur plusieurs périodes de temps.
Nous pouvons représenter la valeur actuelle nette en utilisant I’équation suivante :

N
VAN = Z (ff) (1)

ou C'F; représente les cash-flows a la fin de la période ¢ ;
i le taux d’actualisation ;
N le nombre de périodes sur la vie économique de l'investissement.

Une valeur actuelle positive nette signifie que I'investissement augmente la valeur de I'en-
treprise, c’est-a-dire que le retour est plus que suffisant pour compenser les investissements
engagés. Une valeur actuelle nette négative signifie que l'investissement diminue la valeur
de I'entreprise, c’est-a-dire, le rendement est inférieur au cotit du capital. Une VAN positive
conduira évidemment & accepter le projet, une VAN négative a le rejeter.

Pour calculer la VAN, on a besoin de connaitre le cott du capital, ce qui n’est pas une
tache facile. Le concept de cotit du capital est défini (voir Fabozzi [2]) comme la compensation
des fournisseurs de capitaux pour

— la valeur temporelle de I'argent

— le risque qu’ils acceptent sur les cash-flows espérés.

Obtenir une estimation de la compensation nécessaire n’est pas si simple. Cela, s’explique par
le fait que pour estimer le cotit du capital, nous devons faire un jugement sur le risque du
projet et le rendement nécessaire pour compenser ce risque. Pour pallier & cette insuffisance
de la VAN nous utilisons la simulation de Monte Carlo.

2 Risque et analysecision en utilisant la simulation

Simuler un systéme revient a imiter son comportement afin de mesurer sa réponse (out-
put) a différents intrants (inputs). L’avantage de simuler un systéme sur ordinateur réside
dans la possibilité de répliquer son évolution tant de fois que nécessaire dans des conditions
indépendantes.

Dans cet article, quand on parle de la simulation, on se référe a la simulation de Monte
Carlo. La simulation permet aux analystes de décrire le risque et 'incertitude des variables
qui influencent la rentabilité du projet par des distributions de probabilité. Comme exemple
de variables incertaines influencant la VAN, on peut citer :

— les réserves,

— les cotits de forage,
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— le prix du brut,

—etc...

Ensuite on combine les distributions et les formules déterministes du modéle de projet
pour formuler une distribution de la VAN possible et les autres mesures de profitabilité du
projet (comme le taux de rendement internel,...). La distribution de la VAN n’est qu'une
étape pour calculer la valeur monétaire espérée.

3 Vue d’ensemble de la simulation

Le premier objectif de 'utilisation de la simulation dans 1’évaluation de projets en amont
pétrolier est de déterminer la distribution de la VAN a partir des variables qui influent sur le
rendement du projet. Ce qui permet de calculer sa moyenne ou la valeur actuelle espérée.

Supposons un investissement dont la valeur actuelle nette est une fonction de trois variables
indépendantes X, Y et Z. Supposons que la relation entre ces paramétres est décrite par
I’équation ci-dessous :

VAN = f(X,Y, 2) (2)

ou X, Y et Z sont les variables aléatoires et la VAN la variable dépendante.

En investissement pétrolier, les variables aléatyoires peuvent étre les réserves récupérables,
les prix, les coiits, etc. Supposons maintenant que nous connaissons les valeurs exactes prises
par les variables aléatoires. Dans ce cas, il sera simple de calculer la valeur exacte de la VAN.
11 suffit de remplacer les valeurs des variables dans I’équation (1) et la résoudre directement.
C’est ce que 'on appelle le calcul déterministe. Il ne devrait pas y avoir d’incertitudes sur les
variables, et la VAN résultante. Cependant un tel cas idéal n’existe jamais dans I’évaluation
de projets pétroliers. Au moment de la prise de décision, nous connaissons & peine les valeurs
des variables qui influent sur la VAN. Tout ce qu’on nous connaissons c’est éventuellement
l’éventail des valeurs possibles.

La situation courante dans l'industrie pétroliére est que ’on ne connait pas les valeurs
exactes des paramétres, mais généralement, on arrive a décrire 'intervalle et les valeurs pos-
sibles de chaque variable aléatoire. Dans ce cas, nous pouvons utiliser la simulation pour
générer la distribution de la VAN résultante.

L’idée de la simulation est illustré a la figure 1 tirée de Newendrop [9] : & partir des
distributions des paramétres influengant la VAN, on cherche a établir la distribution de la
VAN elle-méme.

Pour le moment nous considérons I’équation (2) comme notre modéle. Les distributions
des variables X, Y et Z sont des jugements sur l'incertitude. Chaque distribution représente
Iintervalle complet des valeurs possibles et les probabilités de ces valeurs.

! Le taux de rendement interne (TRI) d’un projet d’investissement est le taux i pour lequel la valeur
actuelle des flux nets de trésorerie du projet compensent exactement l'investissement intial. Ce
taux de rendement interne peut étre calculé a partir de ’équation suivante :

En d’autres termes, le taux de rendement interne d’un projet est le taux pour lequel la VAN du
projet est égale a 0.
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Fic. 1. Résultat de la simulation : la distribution de la VAN

Le point additionnel qui devrait étre observé est ’état actuel de la nature qui est décrit
par les valeurs spécifiques des trois variables X, Y et Z. Remarquons, qu'une fois que les
distributions des variables indépendantes sont définies, et lors de la résolution de I’équation
(2), d’autres problémes peuvent subvenir. Par exemple, méme si les fonctions sont bien dé-
finies mathématiquement, et leurs représentations graphiques sont simples, il n’en reste pas
moins difficile d’exécuter les opérations mathématiques (par exemple, des additions dans les
distributions de probabilité).

Nous utilisons la simulation, parce que les deux solutions décrites ci-dessous pour résoudre
ce probléme ne marchent pas :

1. Chaque distribution de probabilité a ce qu’on appel une fonction de densité f(X). Donc
ce qu'on peut faire quand on rencontre un tel probléme est de déterminer les fonctions
de densité de chaque variable aléatoire, ensuite insérer ces fonctions analytiques dans
I’équation de la VAN et la résoudre. La complexité de la solution analytique rend ce
probléme insoluble. Cette solution n’est faisable que dans de rares cas.

2. Quelques chercheurs ont tenté (voir Newendrop et autres [8]) d’utiliser une autre approche
qui consiste & déterminer les valeurs moyennes de X, Y, et Z, et d’insérer ces derniéres
dans la fonction de la VAN, et enfin la résoudre. L’idée est que la valeur de la VAN
résultante corresponde & la valeur moyenne de la distribution de la VAN. De ce fait,
elle représente la valeur désirée pour la prise de décision. Par contre, cette logique ne
marche pas, car en général, nous ne pouvons pas calculer la valeur moyenne d’une variable
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dépendante par la substitution des valeurs moyennes de chaque variable aléatoire dans
léquation (2). En effet, mathématiquement, les deux opérations ne sont pas équivalentes.

Tout cela justifie 'utilisation de la simulation. Le principe de la simulation est de définir
la distribution de la VAN en générant un trés grand nombre de scenarii et en calculant la
VAN de chacun d’eux. Pour chaque scénario, des valeurs de X, Y, et Z sont sélectionnées
en tenant compte de leurs distributions de probabilités respectives. Pour chaque itération,
ces valeurs d’entrée et la VAN résultante représentent un seul état possible de la nature. Des
valeurs spécifiques de X, Y, et Z sont choisies pour chaque calcul de la VAN pour une série
répétitive de calculs, les valeurs sélectionnées doivent avoir la méme distribution de fréquence
que les distributions de probabilité originales spécifiées par les analystes. La valeur de la
variable indépendante utilisée pour chaque scénario est obtenue par échantillonnage a partir
de la distribution originale de maniére & respecter la forme de la distribution.

4 Application a I’évaluation d’un portefeuille de projets réels

4.1 Le processus complet de la simulation de Monte Carlo

On peut résumer le processus de la simulation de Monte Carlo effectué en trois étapes
principales, comme suit :

a. Création d’une distribution de probabilité pour chaque paramétre économique
d’entrée : comme premiére étape, nous devons déterminer les principaux facteurs de
risque, qui sont ici en nombre de trois (production, Opex, Capex) et évaluer leurs dis-
tributions de probabilités en utilisant les valeurs historiques et les jugements d’experts.
Dans notre exemple, les distributions attribuées aux variables principales sont :

1. Production : généralement, on utilise une distribution log-normale. Un exemple est
donné dans le graphique de la figure 2.

Mame: |BF

o
&

Lognormal Distribution

Probabhility
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Mean|3.70 %, Sid Dev |07 EY

F1aG. 2. Distribution de probabilité de la production de la troisiéme année du projet 1
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2. Capex La variation des cotits d’investissement est généralement représentée par
distribution triangulaire. Un exemple est donné dans le graphique de la figure 3.
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F1G. 3. Distribution de probabilité de 'investissement de la troisiéme année du projet 1

3. Opex : la variation des coiits opératoires est généralement représentée par une dis-
tribution triangulaire. Un exemple est donné dans le graphique de la figure 4.
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F1G. 4. Distribution de probabilité des colits opératoires de la troisiéme année de projet 1

Rappelons que ces distributions sont fréquemment utilisées en industrie pétroliére (voir,
par exemple, Rodriguez et Oliveira [12], Orman et Duggan [10] ou Rose [13]).

b. Génération d’'une simulation de Monte Carlo (ici avec 5 000 itérations).
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Enregistrement des résultats de la simulation : la distribution de VAN, la moyenne de la
VAN, sa variance. On récupére les données de la simulation qui vont étre utilisées pour
le calcul de la matrice des variances-covariances des VAN des différents projets.

Pour I'ensemble du processus, on a utilisé la derniére version du logiciel Crystal Ball (Version
7.3). Remarquons que les paramétres inconnus sont générés aléatoirement par Crystal Ball.
Par exemple, pour la production (voir figure 2), seule la moyenne de la production est dispo-
nibles dans notre jeu de données. L’écart type est généré par Crystal Ball comme étant 10 %
de la moyenne.

4.2 Hypothéses de calculs de la valeur actuelle nette des projets

Les hypothéses utilisées pour estimer les cash-flows attendus aprés impoét et le calcul

de leur valeur actuelle correspondent au régime fiscal norvégien sans délai de paiement de
I'impo6t. Les taxes sont payées dans I'année ou les bénéfices se produisent. Les hypothéses
sont les suivantes :

1.

Une taxe spéciale de 50 %, notée TS, est appliquée au secteur pétrolier offshore. Le
montant effectif de 'impdt spécial est fondé sur la base d’imposition, qui est égale au :
Revenu (R) - Cotits Opératoires (Opex) - Pamortissement fiscal (Depreciation : DTS) -
les paiements d’intéréts (IP) - dotations additionnelles aux amortissements (Additional
depreciation allowance : ADA). La taxe spéciale est égale a la base de 'impot multipliée
par 0,5 :

TS = (R - Opex - DTS - IP - ADA)/2 (3)

. Une taxe ordinaire de 28 %, notée TO, est également due. La taxe ordinaire est égale

a:
TO = (R - Opex - DTS -IP ) x 0,28 4)

La taxe totale est la somme de la taxe spéciale et de la taxe ordinaire :

TT — TS + TO (5)

. L’amortissement fiscal (DTS) est le montant d’investissement divisé par 6 années. Cela

est autorisé comme amortissement de la premiére année de l'investissement jusqu’a la
sixiéme année. Lors du calcul des cofits aprés imp6t et des cash-flows attendus des revenus,
I’amortissement est considéré comme une réduction des cofits pour la compagnie.

Les dotations additionnelles aux amortissements (ADA) applicables au développement
de gisements de pétrole offshore de 'ordre de 30 % des investissements traités comme
amortissements linéaires sur 6 ans. Lors du calcul des cotits aprés impot et des cash-flows
attendus des revenus, I'amortissement est de nouveau considéré comme une réduction des
cotiits pour la compagnie.

Tous les calculs sont exprimés en dollars américains.

Les cash-flows nominaux prévus escomptés (coiits et recettes attendus) ont été calculés
a partir des données des projets en supposant un taux d’actualisation de 8 %, et un
taux d’inflation attendu de 3,5 %, ce qui est le taux d’inflation utilisé par Statoil pour
le calcul du coiit réel des cash-flows. Toutes les actualisations ont été effectuées sur des
colits nominaux et recettes nominales prévues.



8 Fateh BELAID, Daniel DE WOLF

4.3 Présentation des données projets

Les données de projets utilisées proviennent de la compagnie pétroliére Statoil (compagnie
pétroliere étatique Norvégienne). Il s’agit de projets d’exploration pétroliére dans la mer
du Nord. Ils sont soumis, comme indiqué plus haut, au régime fiscal norvégien. Pour une
description compléte des données du probléme, on se référera a ’'article de Magne et autres
[5]-

Les compagnies pétroliéres sont invitées a postuler pour des projets en zones d’explo-
ration. Plusieurs compagnies pétroliéres peuvent s’associer dans des projets dans une zone
d’exploration en fonction des subventions publiques ou des achats de droits de propriété (ow-
nership interests). Les ventes et les achats de projets pétroliers sont soumis & I’approbation
du gouvernement norvégien.

Une structure de propriété normale pour un projet pétrolier est de deux a cinqg entreprises
participant & la planification et au développement du projet. En revanche, une seule entreprise
responsable du développement du projet est probablement appelée & opérer dans le champ
dans la phase de production.

5 Reésultats du modéle

5.1 Présentation des scénarii de prix du brut

Pour notre cas d’évaluation du portefeuille de projets, nous utilisons trois scénarii du prix
du brut différents : scénario d’un priz bas, scénario d’un prix moyen et un scénario d’un priz
élevé. A partir de ces scénarii, nous contruisons quatre modéles :

1. Modéle 1 : ce modéle correspond au scénario d’un prix bas. Ce scénario prévoit un
atterrissage en douceur. La croissance de la demande pétroliére mondiale ralentit forte-
ment, & cause de la transition vers les énergies alternatives, et le prix du baril redescend
a un prix moyen de 25 $.

2. Modéle 2 : ce modéle correspond au scénario d’un priz moyen. Ce scénario table au
contraire sur une continuité des approvisionnements de brut, avec une demande mondiale
qui reste soutenue mais commence & ralentir : le prix du baril de brut évolue dans une
fourchette de 100 $.

3. Modéle 3 : ce modéle correspond au scénario d’un priz élevé. Ce scénario de crise prévoit
que l'offre sera perturbée par des attentats ou des troubles politiques, et elle ne sera plus
en mesure de satisfaire la demande. Le prix du brut monte & 200 $/baril.

4. Scénario 4 : un modéle mixte ot I'on assigne une probabilité subjectives d’occurrence
des trois scénarii de prix :
— un prix a 25 $/baril avec une probabilité de 0,2;
— un prix & 100 $/baril avec une probabilité de 0,4 ;
— un prix & 200 $/baril avec une probabilité de 0,4.
Dans ce dernier scénario, on calcule, pour chaque projet, la VAN pour les trois scénarii
de prix. Ensuite, on calcule I’espérance mathématique de la VAN en tenant compte des
probabilités d’occurrence des trois scénarii .
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5.2 Evaluation déterministe de chaque projet

Dans cette étape, pour chaque scénario de prix, nous avons évalué chaque projet en utili-
sant ’approche déterministe et en construisant un tableau des cash-flows pour évaluer chaque
opportunité en utilisant les inputs déterministes : production (production estimée), investis-
sement (Capex : Expected capital expenditure), et les colits opératoires (Opex : Expected
operating cost). La formule utilisée est la suivante :

N
Z P, x Priz — Capexy — Opexy — TT

VAN = =L 6
l+r+p+rxp]t (©)

ou Prix = prix du brut;
P, = production de 'année t;
Capex; = investissements de 'année t;
Opex; = colts opératoires de 'année ¢;

TT, = taxes totales payés au gouvernement hote I’année ¢ ;
r = le taux d’actualisation ;
p = le taux d’inflation.

5.3 Evaluation probabiliste de chaque projet

Nous avons procédé & une évaluation stochastique pour chaque projet en utilisant la
simulation de Monte Carlo, cela pour chaque scénario de prix. On travaille en effet avec trois
scénarii de prixz du pétrole qui seront présentés plus loin.

Comme indiqué ci-dessus, en premier lieu, nous déterminons les distributions de probabi-
lités des parameétres d’entrée (Production, Capex, et Opex). En second lieu, nous estimons la
distribution du paramétre de sortie qui est la VAN pour notre cas, & partir de la simulation
de Monte Carlo. A partir de cette derniére, nous calculons la VAN moyenne et sa variance.
En dernier lieu, nous récupérons les données de la simulation pour calculer les corrélations
entre les projets; puis, les matrices des variance-covariance et semi-covariance qui peuvent
étre utilisées dans un modeéle d’optimisation de Markowitz (voir Belaid et De Wolf [1]).

Dans le contexte actuel (la forte volatilité de prix du brut), il est difficile de détecter
une relation de long terme qui peut décrire [’évolution du priz. En conséquence, le modéle de
prévision sera voué a I’échec, en sachant que le portefeuille de projets dont on dispose a une
durée de vie de 22 ans.

Pour faire face a ce probléme, dans le calcul de la VAN, nous avons imaginé trois scénarios
de priz en prenant compte tous les facteurs de la conjoncture économique actuelle, et les
éventuels changements futurs (accroissement continu de la demande mondiale, épuisement
éventuel des réserves, découverte de nouveaux gisements, éventuelle arrivée d’une énergie
nouvelle, etc.). Les scénarios représentent un moyen de réfléchir sur les perspectives futures
sans s’appuyer sur des préconceptions. Ils explorent différents chemins possibles pour mettre
en oeuvre un outil d’aide & la prise de décision qui respecte les limites des méthodes de
prévisions classiques.
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5.4 Scénario 1 : prix de baril 4 25 $

Le graphique de la figure 5 montre la distribution de probabilité de la VAN du projet 1
et les statistiques de cette derniére. Les distributions des autres projets seront présentées en
Annexe A.

5000 Trials Split View 4 976 Displayed
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F1G. 5. Distribution de probabilité du projet 1 et ses statistiques

La VAN du projet 1 suit une loi normale avec une moyenne de 104,36 et une variance de
190,99. Les sensibilités du projet 1 par apport aux variations des paramétres d’entrée sont
présentées sur le graphique de la figure 6 ou l'on peut voir que la VAN du projet 1 est trés
sensible aux variations de B7 (la production de ’année 7) avec une contribution a la variance
de 25,2 %, aux variations de B8 (la production de 'année 8), de B9 (la production de 'année
9), de C7 (investissement de 'année 7) avec une contribution a la variance de -12,2, et de
B10, B11, C6 (I'investissement de ’année 6).

En résumé, on voit que les variables qui ont une grande influence sur le rendement de
projet sont la production et les investissements.

Les résultats de ’évaluation stochastique du portefeuille de projets pour les quatre scénarii
sont résumés dans le tableau 1.

Les résultats en ce qui concerne I'espérance de la VAN sont trés proches de ceux de I'étude
déterministe données en annexe A. Pour le scénario 1 (le prix a 25 $/baril), la VAN totale
du portefeuille complet? est de 1 476,98 millions de $. Le seul projet qui a une VAN négative
est le projet 9 (-37,12). Pour le scénario 2 (le prix & 100 $/baril), on constate que toutes les

2 Cest-a-~dire en choissisant L 100 % tous les projets du portefeuille
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F1G. 6. Sensibilité de la VAN du projet 1 par apport aux variations des paramétres d’entrée.
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] | Modélel | Modéle 2 | Modéle 3 | Modéle 4 \
Projet |[E(VAN)|Var(VAN)| E(VAN)|Var(VAN)| E(VAN)|Var(VAN)| E(VAN)|Var(VAN)
MM $ MM $ MM $ MM $
EXP1| 104,36 189,9] 1 052,98 2 458,06 2 321,06] 9 534,21] 1 370,51 4 834,89
EXP2| 135,51 424,7]  1487,8] 4 758,15| 3 290,52| 18 646,35 1 938,43 7 389,41
EXP3| 384 409,14 1333,79] 3 478,96] 3 062,86] 13 503,02| 1 766,34| 6 874,62
EXP4| 132,02] 391,82 1921,43] 4297,99] 4 303,42| 16 881,29| 2 516,34| & 550,08
EXP5| 63,24 223,75 1072,48] 2 661,58] 2 420,68] 10 476,42 1 442,01 5 787,52
EXP6| 0,74 55,05| 423,03]  781,78| 986,44 3 113,63 563,94| 1569,17
EXP7| 61,63 8,85 624,29  604,02) 1373,63] 2162,83] 811,49) 1 108,51
EXPS| 41,48 6,78 242,04 95,64| 509,78|  385,67| 309,02] 193,88
EXP9| -37,12 28,49 342,05] 370,48| 846,61| 1411,33] 468,04 718,42
EXP10| 101,25]  609,67] 1 806,75| 5 700,65| 4 080,3 20 508,47| 2 375,07| 10 605,58
EXP11| 357,54] 823,58 2 218,54] 12 905,46] 4 700,64] 48 603,05| 2 839,18] 24 768,12
EXP12| 11,54 73,71 463,98] 931,39 1 076,65 3 558,09] 618,56| 1 810,53
EXP13| 143,83] 426,28 1 536,11 5 167,35 3 393,09| 20 761,36] 2 000,45| 10 456,74
EXP14| 322,56| 1 756,61 3 337,34] 20919,33] 7 366,2| 79 183,46| 4 345,93] 40 041,12

| Total [1 476,98] |1 7862,61] 39 731,88] |23 365,31]

TAB. 1. Résultats de ’évaluation stochastique

11
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VAN sont positives, le projet le plus rentable est comme le cas déterministe le projet 14 avec
une VAN de 3 337,34 millions de $. Pour le scénario 3 (le prix de pétrole a 200 $/baril), on
constate que, toutes les VAN sont positives, avec une VAN totale de 39 731,88 millions de
$. Quant au scénario moyen la VAN totale est de 23 365,31 millions de $, la VAN la plus
importante étant de 4 345,93 millions de $ (projet 14). Les résultats sont présentés a la figure
7.

8000
7000
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5000
S 4000 B VAN prix 25 $
E ® VAN Prix 100$
I 3000
> M VAN Prix 200$
2000 W VAN Moyenne
- JII Jﬁ JI
0 _J“I I
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-1000@“¢‘5\'¢\"‘5\"+$+¢€$<§Q§Q§$

Projets

F1G. 7. VAN espérées pour les différents scénarii des prix

Nous pouvons remarquer que les résultats de la simulation sont trés proches de ceux de
calculs déterministes.

6 Conclusion

Le priz joue un réole fondamental dans le rendement des projets pétroliers, le rendement
des projets étant trés sensible a leur variation. Par exemple, la VAN du projet 1 avec le prix
a 25 $/baril est de 104,31 millions $, cette derniére est multipliée par 12 avec 'augmentation
de prix a 100 $/baril (1 054,05 millions $) et par 26 avec le prix a 200 $/baril (2 320,38
millions de $). L’évaluation de projets d’exploration et de production nécessite une attention
particuliére au prix du pétrole, surtout avec la conjoncture actuelle ou les prix n’ont jamais
été aussi volatiles.

La simulation de Monte Carlo que nous avons utilisé pour la simulation des VAN des
projets est une méthode d’estimation générale, flexible et simple & implanter. Elle permet
d’estimer des paramétres inconnus qui, autrement, seraient insaisissables. Elle reste une des
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méthodes les plus performantes en analyse de risque projet, car c’est la seule méthode qui
soit capable d’intégrer les diverses dimensions d’un probléme complexe. En effet, elle nous
permet d’imaginer tous les scénarii possibles des distributions des variables de projets.

La comparaison des valeurs obtenues par ’approche de Monte Carlo aux valeurs détermi-
niste nous éclaire sur la validité de la méthode Monte Carlo. En effet, les valeurs des différentes
variables utilisées dans cette méthode sont “correctement” estimées.

La simulation de Monte Carlo n’est qu’'une prolongation normale de la situation de base
de la VAN standard, en tenant compte du fait que les variables ne sont pas connues avec
certitude. Les distributions statistiques standards telles que la loi normal, la loi log-normal,
la loi uniforme et les distributions triangulaires sont employées pour décrire les paramétres
d’entrée. Tandis qu’il serait possible de tenir compte des corrélations entre les variables, il est
plus courant de les traiter séparément.
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A VAN déterministes

Les VAN obtenues dans le cas déterministe sont données au tableau 2.

’ ‘Modéle I‘Modéle 2‘Modéle S‘Modéle 4‘

Projet | E(VAN) | E(VAN) | E(VAN) | E(VAN)
(MM $) | (MM $) | (MM $) | (MM $)

EXP1| 104,31 |1 054,052 320,38 |1 370,63
EXP2| 135,79 |1 487,67 |3 290,18 | 1 938,30
EXP3| 38,33 | 1333,3|3059,94 |1 764,96
EXP4 | 131,94 |1920,57 | 4 3054 |2 516,78
EXP5| 63,04 |1072,75|2 419,03 |1 409,32
EXP6| 0,75 | 423,23 | 986,53 | 564,05
EXP7| 61,59 | 624,10 | 1374,1 | 811,60

EXP8| 41,52 | 242,17 | 509,7 | 309,05
EXP9 | -37,04 | 341,90 | 847,16 | 468,22
EXP10| 100,99 |1 805,95 |4 079,24 | 2 374,27
EXP11| 357,27 |2 219,23 |4 701,87 | 2 839,89
EXP12| 11,78 | 464,01 |1 066,97 | 614,75
EXP13| 144,25 |1 536,04 |3 391,82 | 1 999,99
EXP14| 322,37 |3 339,42 |7 362,16 | 4 345,11

’ Total ‘ 1 476,89 ‘17 864,39(39 714,48‘23 326,93‘
TAB. 2. Résultats de I’évaluation déterministe




