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RESUMO

As previsbes de custo operacional sao utilizadas nos estudos de viabilidade
econdmica de novos projetos e na composi¢do dos orgamentos anuais e plurianuais
das empresas. No entanto, apesar de orcamento e de previsdo serem temas
amplamente pesquisados, notadamente na literatura internacional, poucos sao 0s
trabalhos que abordam a previsao de custos operacionais. Pesquisas realizadas na
ultima década identificaram varias falhas no orgamento, indicando que as empresas
estdo buscando previsdes mais frequentes e de baixo custo. Neste contexto, esta
pesquisa objetiva contribuir com o planejamento orcamentario de viabilidade
econdbmica na industria de petréleo brasileira, identificando métodos de previsdo de
custos operacionais de facil elaboracdo.e de baixo custo, aplicando uma visao
probabilistica. Para alcancar o objetivo proposto foram aplicados métodos
quantitativos de previsdo como o univariado ARIMA (metodologia Box e Jenkins) e
métodos causais, com e sem defasagens distribuidas, por meio de regressées
simples e mudltiplas. Para modelar as incertezas foi usada a Simulacdo de Monte
Carlo. A pesquisa foi realizada sobre uma base historica, periodo 2006 a 2010, de
uma empresa petrolifera com operagdo on shore no Brasil. Os resultados da
pesquisa indicaram que os modelos analisados possuem potencial de aplicacao na

industria petrolifera, sendo que os modelos causais apresentaram menores desvios.

Palavras-chave : modelos de previsdo, custo operacional, Simulacdo de Monte
Carlo.



ABSTRACT

The estimates operating cost are applied in new project economic studies and in
annual and pluri-annual budgets. However, despite the fact that the budget and
forecast issues are widely researched, in the international literature, there are few
studies that analyze the forecast operating costs. Researches conducted over the
past decade have identified several flaws in the budget process and this suggests
that companies are seeking more frequent forecasts and with low cost. In this
context, this study aims to contribute to budget planning and economic feasibility
studies in oil industry, identifying methods of predicting the operational costs of easy
preparation and low cost, including the probabilistic view. To achieve the proposed
objective, quantitative methods were applied to the forecasting like ARIMA (Box and
Jenkins methodology) and causal methods, with and without lags, using simple and
multiple regressions. To model the uncertainties Monte Carlo simulation was used.
The survey was conducted on an historical basis, in the period from 2006 up to 2010,
at an in Brazil operating on-shore oil company. The results indicated that the models
have potential for application on oil industry, and the causal models presented minor

deviations.

Key words: forecasting models, operational cost, Monte Carlo Simulation
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

As previsbes de custo operacional, juntamente com as de receita e de
investimentos, compdem a base do orcamento, que para muitos autores € a principal
ferramenta do sistema de controle gerencial de quase todas as organizacdes
(HANSEN; OTLEY; VAN DER STEDE, 2003; LOPES; BLASCHEK, 2007). Esses
autores também destacam que 0 processo orcamentario ainda precisa ser
melhorado, fato que vai ao encontro dos achados de pesquisas realizadas na ultima
década, como a de Neely, Sutcliff e Eyns (2001), cujos resultados indicaram que
80% das empresas nao estdo satisfeitas com o0 processo orcamentario e
identificaram o Rolling forecast como a técnica que apresenta maior potencial para
melhoria. Nessa linha, Barrett, Meegan e Townley (2007) concluiram que mais de
50% dos executivos gostariam da previsao atualizada mensalmente, mas em virtude
de ser um processo oneroso, 0 ponto chave para a definicdo da frequéncia de

atualizacao das previsoes € avaliar a relacéo custo/beneficio.

Apesar do processo orcamentario ser um tema em contabilidade gerencial
amplamente pesquisado e divulgado na literatura internacional (COVALESKI et al.,
2007), no Brasil o cenario é diferente, conforme constatado por Leite et al. (2008)
numa pesquisa sobre a producado cientifica no periodo de 1995 a 2006, em que
apenas 2,1% das dissertaces e 3,7% das teses versavam sobre orcamento. Em
consonancia com outros autores, Leite et al. (2008) indicaram como provavel motivo

para essa caréncia de estudos no Brasil a dificuldade na obtencdo de dados para
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pesquisa empirica, pois sao informacdes estratégicas e as empresas dificilmente os

disponibilizam para pesquisa externa.

Entre as pesquisas sobre orcamento disponiveis na literatura, poucos séo as
que tratam a previsdo de custo operacional. Especificamente sobre o setor
petrolifero e com abordagem probabilistica foi identificado o trabalho de Verre;
Giubileo e Cadegiani (2009), cuja metodologia foi modelada com base no custeio
ABC, através dos direcionadores de custos, e na Simulacdo de Monte Carlo para
modelar as incertezas. Os resultados avaliados foram positivos, obtendo vantagens,
tais como: reducdo da variacdo entre previsto e realizado de 15% para 3%; maior
transparéncia para o processo; aumento da qualidade dos projetos e reducéo dos
riscos. Silva et al. (2006) questionam os métodos tradicionais de previsdo do
comportamento dos custos e sugerem que conceitos dos métodos economeétricos

sejam incorporados nos procedimentos.

Dada a importancia do orgcamento para as organizagbes (BARRETT;
MEEGAN; TOWNLEY, 2007; COVALESKI et al., 2007; HANSEN; OTLEY; VAN DER
STEDE, 2003; LOPES; BLASCHEK, 2007; NEELY; SUTCLIFF; EYNS, 2001), a
caréncia de estudos nessa area no Brasil (LEITE et al., 2008) e a importancia da
previsdo do custo operacional tanto para o planejamento orcamentério quanto para a
avaliacdo econdmica dos projetos (VERRE; GIUBILEO; CADEGIANI, 2009), nesta
pesquisa objetiva contribuir com o planejamento orgamentario e com os estudos de
viabilidade econbmica, notadamente na industria de petréleo brasileira, identificando
métodos de previsdo de custos operacionais de facil elaboracédo.e de baixo custo,

inclusive com a visao probabilistica.

Para alcancar o objetivo proposto foram aplicados métodos quantitativos de

previsdo como o univariado ARIMA (metodologia Box e Jenkins) e métodos causais,
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com e sem defasagens distribuidas, por meio de regressdes simples e multiplas. A
Simulacdo de Monte Carlo que é largamente utilizada para modelar incertezas,
especialmente na industria do petroleo (WILLIAMSON; SAWARYN; MORRISON,

2006), sera usada neste estudo para dar um carater probabilistico as previsdes.

Para avaliar os modelos de previsdo de custo operacional foi pesquisada a
base de dados de uma empresa que trabalha com custeio ABC e atua no
seguimento de Exploracdo e Producéo (E&P) de petroleo operando no Brasil. Além
da viabilidade de obtencdo dos dados, normalmente poucos disponiveis para
pesquisa (LEITE et al. 2008), varios outros motivos contribuiram para a escolha
setor petrolifero brasileiro: mercado aberto com atuacdo de empresas nacionais e
multinacionais, empresas de grande e de pequeno porte, perspectivas de grande
crescimento com a exploracdo da camada denominada pré-sal e aguecimento do

mercado mundial de petréleo.

A opcéo pelo custo operacional se deu por este ser um dos componentes do
orcamento que demanda muito recurso na sua elaboracdo (BARRETT; MEEGAN,;
TOWNLEY, 2007). No caso da empresa pesquisada, sdo confeccionados dois
orcamentos por ano a fim de atender as demandas do planejamento, além de
previsdes de custo operacional ao longo do ano para os estudos de viabilidade

econdmica de diversos projetos de producao.

Os resultados da pesquisa indicaram que os modelos analisados possuem
potencial de aplicacdo na industria petrolifera, tendo em vista que para a amostra
analisada foi possivel obter um erro percentual médio absoluto, MAPE, de 3,5%, e

um erro percentual médio, MPE, abaixo de 1,5%.

O trabalho esta dividido em cinco capitulos. Na parte 2, é apresentado o

referencial teérico, com trabalhos sobre o custo operacional e o encaixe desse na
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visdo orcamentaria, além da definicdo de Simulacdo de Monte Carlo e a sua
aplicacdo na industria petrolifera e o conceito basico de producdo de petréleo. No
terceiro capitulo € apresentada a metodologia adotada para previsdo de custo
usando séries temporais e métodos causais e a Simulacdo de Monte Carlo. O quarto
capitulo discorre sobre os resultados alcancados acompanhados de comentarios.

Por fim, o quinto capitulo apresenta as consideracdes finais.



Capitulo 2

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 IMPORTANCIA DO ORCAMENTO PARA EMPRESAS

O orcamento é a principal ferramenta do sistema de controle de quase todas
as entidades (HANSEN, OTLEY e VAN DER STEDE, 2003, p. 95; LOPES e
BLASCHEK, 2007, p. 2) e, de acordo Luft e Shieds (2003) e Suzart (2009), o
enfoque das pesquisas nessa area tem sido direcionado para varios temas, tais
como: as causas e os efeitos no comportamento individual; as causas e os efeitos
nas organizacdes e em suas subunidades; o uso das informac¢des orcamentarias no
planejamento ou para o controle das atividades; como instrumento de medicdo do
desempenho ou como auxiliar nos sistemas de incentivos; e do ponto de vista dos

MiCroprocessos organizacionais.

Lopes e Blaschek (2007) destacam algumas disfungcbes do orcamento
tradicional tais como: gasto ou perda e o orcamento incremental. De acordo com
esses autores, no primeiro caso, para o gestor o fato dele ndo conseguir gastar todo
0 montante previsto para o periodo é encarado como uma perda, tendo em vista que
a sobra ndo podera ser transferida para o proximo periodo. No segundo caso, 0
orcamento é elaborado simplesmente com um percentual sobre o periodo anterior.
Nessa mesma linha de abordagem, Leahy (2002) relata algumas armadilhas que
devem ser evitadas na elaboracédo do orcamento, como por exemplo: orcamento de
cima para baixo, adquirir softwares que ndo atendem as necessidades da empresa e
promessas de bénus que podem gerar manipulacao de resultados. Brimson e Antos

(1999) também enfatizam alguns problemas oriundos dos orgcamentos tradicionais,
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dentre eles o de que nédo relevam a capacidade ociosa, focam apenas nos custos
fixos e custos variaveis, e que os relatorios sado elaborados em termos estritamente

financeiros.

Leite et al. (2008) realizaram uma pesquisa sobre a producao cientifica na
area de orcamento entre 1995 e 2006 no Brasil. Foram analisadas 1.257
dissertacbes e 112 teses da CAPES e identificado que 27 (2,1%) dissertacdes
abordam o tema orcamento (16 orcamento empresarial e 11 orcamento publico) e
apenas uma tese na area publica. As autoras concluiram que esse tema € pouco
pesquisado no Brasil, inclusive cita varios autores com esse pensamento, e indicam
como provavel motivo a dificuldade na obtencdo de dados (estratégicos) para

pesquisa empirica.

Ao estudar 105 documentos (livros académicos e profissionais e artigos)
sobre orcamento, Neely, Sutcliff e Eyns (2001), identificaram as doze fraquezas do
controle or¢camentario mais citadas na literatura e analisaram as vantagens e
desvantagens entre melhorar o processo orcamentério ou simplesmente abandoné-
lo. Verificaram também que o Rolling forecast € a abordagem com maior potencial
de aplicagdo. Dentre as fraquezas citadas, estdo as de que a sua montagem
consome muito tempo e recurso; agregam pouco valor, especialmente quando
considera o tempo de preparacdo; e ndo sao realizados nem atualizados com a
frequéncia adequada, normalmente apenas uma vez por ano. De acordo com
Barrett, Meegan e Townley (2007), mais de 50% dos executivos gostariam da
previsao atualizada mensalmente, mas em virtude de ser um processo oneroso, o
ponto chave para a definicdo da frequéncia de atualizagcdo das previsdes é encontrar

o equilibrio entre o custo e o beneficio.
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2.2 PREVISAO CUSTO OPERACIONAL

2.2.1 Custeio Baseado em Atividade - ABC

A llustragdo 1 mostra como o custeio por atividades (Activity-Based Costing -
ABC) atribui custo aos objetos de custo, em que primeiro € feito o rastreamento dos
recursos para as atividades e em seguida dessas para 0s objetos de custo. Hansen
e Mowen (2001) ressaltam que o modelo de rastreamento por direcionador é o

centro da abordagem do custeio ABC.

Custos dos Recursos

Rastreamento Direto
Direcionadores de Recursos

Atividades

Direcionadores de Atividades

Objetos de Custos

llustracdo 1 - Atribuicdo de custos por direcionadores
Fonte: Hansen e Mowen (2001).

De acordo com Hansen e Mowen, (2001, p. 63), Garrison e Noreen (2001) e
Silva et al. (2007), objeto de custo “é qualquer item, como produtos, cliente,
departamentos, processos, atividades, e assim por diante para o qual os custos sao
medidos e atribuidos”. J& a atividade € uma unidade béasica de trabalho realizada

dentro da organizagao.

Hansen e Mowen (2001) definem direcionadores como “fatores que causam
mudangas no consumo dos recursos, consumo das atividades, nos custos e nas
receitas”. Os direcionadores de atividades medem as demandas colocadas nas
atividades pelos objetos de custo nos recursos por atividade e sdo usados para

atribuir os custos dos recursos para as atividades.
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Quanto a apropriacdo os custos podem ser classificados em direto e indireto,

e gquanto ao comportamento, em custos fixos e custos variaveis (SILVA et. al., 2007).

A previsdo do comportamento dos custos € realizada usando a técnica de
regressao linear, que pode ter uma ou mais variaveis explicativas (GARRISON;
NOREEN, 2001; HANSEN; MOWEN, 2001). De acordo com Horngren, Foster, Datar
(2000, p. 235), normalmente variacbes de um uanico direcionador explicam as
variacfes nos custos totais de um objeto de custo, sendo que o comportamento dos
custos € descrito de maneira suficiente por uma funcao linear do direcionador de

custo.

2.2.2 Custo Fixo e Custo Variavel

De acordo com Hansen e Mowen (2001, p. 88, 89), custos variaveis “sao
definidos como custos que no total variam em proporcao direta as mudancas em um
direcionador de atividade”, enquanto os custos fixos “sdo custos que no seu total séo
constantes dentro de uma faixa relevante enquanto o nivel do direcionador de
atividade varia”. Colodeti Filho, Gomes e Teixeira (2003) argumentam que 0S custos

fixos ocorrem independentemente da atividade produtiva.

No caso de custos mistos, a separacdo em seus componentes fixos e
variaveis pode ser realizada por meio da regressao linear entre o custo total e o nivel
de producédo, em que a inclinacdo da reta indica o custo variavel e o intercepto € a

parcela de custo fixo (HANSEN; MOWEN, 2001, p. 98).

A segregacao dos custos em fixo e variavel por meio da técnica estatistica de
regressao linear foi usada com sucesso por Colodeti Filho, Gomes e Teixeira (2003)

em um estudo de caso numa empresa em que essa segregacao era feita apenas
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com base na visdo dos gestores. Nesse trabalho os autores identificaram uma
diferenca significativa entre o custo fixo adotado pela empresa (42%) e o obtido pela
regressao linear (62%), e argumentaram que essa diferenca poderia induzir os
gestores a tomarem decisfes equivocadas. Ressaltaram ainda o bom nivel de
correlacdo encontrada na regresséao, cujo coeficiente de determinacéo foi de 92%,
além do P-valor e do F de significacdo apresentarem significancia estatistica ao nivel

abaixo de 1%.

Oliveira e Lustosa (2005) segregaram o0s custos fixos e variaveis da
Companhia Vale do Rio Doce (CVRD) a fim de comparar o comportamento desses
antes e depois da privatizacdo, que ocorreu em 1997. O trabalho foi realizado por
meio de regressao linear simples entre as variaveis custo dos produtos vendidos e
receita operacional liquida, extraidas das demonstracdes contabeis publicadas entre
0s anos de 1990 e 2004. Os resultados obtidos por meio desse método permitiram
0s autores concluirem que houve uma significativa redugdo dos custos variaveis

apos a privatizagcdo da CVRD.

2.2.3 Custo Operacional na Industria do Petréleo

O custo operacional na indastria do petroleo, seguimento de E&P, além de
estar presente na composicdo do orcamento das empresas e nas analises
econbmicas de novos projetos tem uma importancia capital na certificacdo das

reservas de hidrocarbonetos (6leo e gas), principal ativo de uma empresa petrolifera.

As reservas sao periodicamente auditadas e além dos varios critérios técnicos
requeridos para a certificacdo, essas tem que ser economicamente viaveis, ou seja,
o fluxo de caixa operacional tem que ser positivo até o final da vida do campo. De

acordo com a ANP (2000, p. 8), “Reservas Provadas sao reservas de petréleo e gas
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natural que, com base na analise de dados geolégicos e de engenharia, se estima

recuperar comercialmente de reservatorios descobertos”.

Fatores externos como aquecimento da demanda por servicos no setor,
reducdo na demanda de petréleo, guerras, dentre outros, podem contribuir com as
divergéncias nas estimativas de gastos das empresas do setor petrolifero (SOUZA,
2006). Nessa linha, Schiozer, Lima e Suslicks (2008) mostraram que ha relacéo
entre o0 preco do petréleo e os custos operacionais, com severas implicacdes nas

avaliacdes dos projetos de investimentos.

Segundo Verre, Giubileo e Cadegiani (2009), a previsao do custo operacional,
tanto nos estagios iniciais do desenvolvimento de campo como durante a vida
produtiva em campos maduros, € um dos passos mais criticos no gerenciamento de
risco e das incertezas e na otimizacédo da explotacédo durante todo ciclo de vida do
ativo. Esses autores apresentaram a metodologia usada pela empresa petroleira
italiana ENI E&P para avaliar os custos operacionais (OPEX) de projetos de
desenvolvimento e de ativos em producdo, onde € adotado o conceito de custeio
baseado em atividades (ABC) e a Simulacdo de Monte Carlo para efetuar as

estimativas de OPEX.

Verre, Giubileo e Cadegiani (2009) relatam que inicialmente a estimativa do
OPEX era feita usando uma porcentagem do CAPEX para fase de projeto ou
baseada em dados histéricos acrescida de uma contingéncia para a fase de
operacéo. Eles dividiram os custos em trés categorias: custo com a operacao,
gastos com servicos e gastos com gerenciamento e administracao (G&A). Esses
autores separaram os direcionadores de custos em: operagcdo e manutencao,
produtos quimicos, servicos de pocgos, seguros, descomissionamento, logistica,

pessoal direto e G&A. O modelo foi construido e validado em diferentes estagios de
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projeto para casos reais. Inicialmente foi feita a analise de custo, definindo todas as
atividades, recursos e estimativas de custo; em seguida foi realizada a analise de
risco levantando os valores das probabilidades; por fim, o processo de
benchmarking comparando com projetos existentes em uma area particular ou pais.
A implantacdo da metodologia aumentou a precisdo do orcamento de OPEX,
reduzindo as diferencas entre previsto e realizado de 15% para 3%. Com base
nessa sistematica, Boccardi, Giubileo e Cadegiani (2010) padronizaram o

procedimento em um software fechado CODE - Cost Driver Estimation.

2.3 SIMULACAO DE MONTE CARLO

2.3.1Visao Geral

A Simulacdo de Monte Carlo pode ser definida como o uso de amostras
experimentais estatisticas para prover solucdes aproximadas de problemas
matematicos complexos (WILLIAMSON; SAWARYN; MORRISON, 2006, p. 217). E
um modelo de simulacédo que usa a técnica de amostragem estatistica por meio da
geracdo de numeros aleatorios visando obter uma aproximacao probabilistica de

uma equacao ou modelo matematico (FIRESTONE et al., 1997, p. 7).

De acordo com Williamson, Sawaryn e Morrison (2006), o maior beneficio
conferido pela Simulacdo de Monte Carlo € o estimulo que da a pesquisa com base
no desempenho histérico e nas fontes de risco, pois permite que uma gama
completa de incertezas sejam incorporadas as previsbes, e em particular evita o
otimismo sistematico das estimativas deterministicas. Adicionalmente o modelo
elimina a necessidade de contingéncia explicita na previsdo devido a ligacao direta

entre os dados de entrada e de saida. Para elaboracdo de previsbes usando a
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Simulacdo de Monte Carlo, esses autores propdem um procedimento contemplando
cinco passos: a) Definicdo do modelo; b) Tratamento dos dados; c) Definicdo das
distribuicdes dos dados de entrada; d) Amostragens com as distribuicoes de entrada

(Simulacéo de Monte Carlo); e) Interpretacédo e uso dos resultados.

Pamplona e Silva (2005), que aplicaram a Simulacdo de Monte Carlo na gestdo de
custos na area de laticinios, sugerem um procedimento similar ao usado por
Williamson, Sawaryn e Morrison (2006), conforme descrito a seguir: a)
Estabelecimento das distribuicbes de probabilidades, que pode ser obtida
analisando os dados historicos ou por meio de estimativas; b) Construcdo da funcéo
distribuicdo acumulada (FDA) para cada variavel; c) Definicdo dos intervalos de

classe; d) Geracdo de numeros aleatorios; g) Simulacdo do experimento.

Garcia, Lustosa e Barros (2010) aplicaram a Simulacdo de Monte Carlo na
previsao dos custos de producdo da Companhia Vale do Rio Doce com objetivo de
analisar o comportamento desses antes e depois da privatiza¢do, ocorrida em 1997.
Diante dos resultados alcangados, os autores concluiram que o método é adequado

para a previsao dos custos de producao da empresa pesquisada.

2.3.2 Simulacéo de Monte Carlo na Industria do Petr  oOleo

A Simulacdo de Monte Carlo é uma técnica que tem sido aplicada em uma
larga variedade de problemas na induastria petrolifera, incluindo projetos de
engenharia além de estimativas e previsdes (WILLIAMSON; SAWARYN;

MORRISON, 2006, p. 217).

Emhijellen, Emhjellen e Osmundesen (2001) ressaltam que as companhias de

petrdleo tradicionalmente utilizam o método do fluxo de caixa descontado para
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avaliar novos projetos de investimento e que as despesas de capital (CAPEX) de um
projeto € um dos principais itens do fluxo de caixa utilizado para calcular o valor
presente liquido (VPL). Para a orcamentacdo do CAPEX, recomendam que seja
utiizada a Simulacdo de Monte Carlo com a distribuicdo assimétrica de
probabilidades e demonstram que a utilizacdo da distribuicdo simétrica € uma pratica

baseada na interpretacéo incorreta do Teorema do Limite Central.

Emhijellen, Emhjellen e Osmundesen (2003) analisaram 11 projetos do Mar do
Norte implantados entre 1994 e 1998 que apresentaram gastos 25% acima do
previsto. Concluiram que a adoc¢ao de distribuicdo normal assimétrica e no lugar da
normal simétrica, como usado na projecéo, justifica 41% do aumento. Para projecao

foi usada a Simulacéo de Monte Carlo.

Williamson, Sawaryn e Morrison (2006), apresentaram como a Simulacéo de
Monte Carlo € aplicada para a previsao de custo e de tempo de perfuracado de pocos
de petréleo adotando um procedimento com cinco passos para a elaboracdo da
previsdo. Nesse trabalho os autores ressaltaram as principais armadilhas que devem
ser evitadas e enfatizaram o potencial que o método possui de geracdo de
estimativas mais realistas do que as técnicas deterministicas. Uma das armadilhas &
quanto a definicdo do minimo e méaximo da distribuicdo de probabilidades, que

devem ser maior do que os limites do conjunto de dados se esse for pequeno.

2.4 ESQUEMA BASICO DA PRODUCAO DE PETROLEO

O conteudo desse item foi elaborado com base em Thomas et al. (2004) e em

informacdes repassadas por técnicos da empresa estudada.
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A llustracdo 2 mostra o fluxograma simplificado da producéo e processamento

primario do petroleo.

Geragao de =
Vapor Compresséo
S de Gés
Injecéo
Pocos Sistema de Separacao Separagado Estocag(fm €
 — ———— A e — P P Transferéncia
Produtores Coleta Gas/Liquido Oleo/Agua -
do Petréleo
. s Tratamento
Injetores de <
< de Agua
Agua

llustracdo 2 - Fluxograma tipico de producéo e processamento de petréleo
Fonte: Elaborado pelo autor.

Pocos produtores — S80 pocos responsaveis pela producao de 6leo, gas e agua:

» Pocos de 0Oleo: sdo equipados para producgéo por elevacéo natural (surgéncia)

ou por elevacao artificial.

A elevacdo natural ocorre geralmente no inicio da vida produtiva do campo,
momento em que a pressao do reservatorio é suficiente para escoar o fluido
até a superficie. Na elevacéao artificial € fornecida uma energia adicional para
escoar os fluidos desde o fundo do poco até a superficie. Um exemplo de
elevacdo artificial € o Bombeio Mecanico, popularmente conhecido como

“Cavalo de Pau” e simbolo da industria do petréleo;

* Pocos de gas: normalmente sdo pocos produtores de gas ndo associado

(GNA);
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» Pocos de 4gua: sdo pocos que produzem agua para injecdo em outros pogos
visando a repressurizacao do reservatorio e consequentemente o aumento da

producao de Oleo.

Os custos com a operacao dos pocgos, especialmente a intervencdo com Sondas de
Producdo para troca dos equipamentos de elevacédo, tem um peso importante na

composicao dos custos operacionais.

Sistema de Coleta — Sao as instalacdes que vao desde os poc¢os produtores até a

estacdo de processamento primario. Na condicdo mais simples, € composto
basicamente por tubulacbes, mas quase sempre € um pouco mais complexo,
incluindo manifolds (conjunto de valvulas que permite reduzir o numero de

tubulacbes do sistema de coleta), tanques, bombas, etc.

Separacéo Gas/Liquido — E o primeiro processo que ocorre na estacio, onde o gas

€ separado do oleo e da agua.

Compressao de Gas — O gas separado passa por um processo de depuragéo e €

comprimido para ser transferido para uma Unidade de Processamento de Gas

Natural (UPGN) e posteriormente ao mercado consumidor.

Separacéo Oleo/Agua — Também conhecido como tratamento de 6leo, é uma etapa

em que a emulsédo 6leo/agua é rompida com aquecimento e aplicacdo de produtos

quimicos, dentre outros.

Estocagem e Transferéncia do Oleo — Apds a adequada especificacdo quanto ao

teor de agua (normalmente menor do que 1%) o petroleo € estocado e transferido

para o terminal de embarque e/ou diretamente para as refinarias.

Tratamento de Agua — A agua produzida junto com o petréleo, ap6s separada deste,

necessita de um tratamento antes de ser injetada nos pocos visando a recuperacao
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suplementar (pressurizar o reservatério) ou simplesmente para descarte. O
tratamento consiste basicamente em retirar o residuo oleoso e os solidos, por meio

de flotacéo e filtracédo, dentre outros.

Pocos Injetores de Agua — Recebem a agua produzida apdés o processo de

tratamento.

Producéo e Injecéo de Vapor — O vapor de agua em altas pressoes e temperaturas é

produzido em Unidades Geradoras de Vapor (UGV) e injetado nos pog¢os que

produzem o6leos viscosos objetivando o aumento da producéo.

Dependendo do campo produtor de petroleo e da estacado de processamento,
outros processos podem estar presentes, tais como: injecdo de gas (recuperacao

suplementar ou armazenamento), injecdo de CO,, etc.

2.5 PREVISAO DE CUSTO OPERACIONAL DA EMPRESA
PESQUISADA

De maneira resumida, a empresa estudada adota uma metodologia para
elaboracdo da previsdo dos custos operacionais que segue basicamente as etapas
descritas abaixo, de acordo com seu manual interno, nominado de Sistema de

Céalculo de Custo Operacional:

» A previsdo é realizada duas vezes por ano, mensalmente para os dois primeiros

anos e anualmente para os demais anos;

» Adota custo unitario (nominado internamente por tarifa de custo) para todos as 41

atividades de custos ativos na base de dados disponibilizada;

» O custo unitario para cada atividade é calculado com base no custo realizado nos

altimos doze meses e na previsdo de producdo (dados fisicos) para o primeiro
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ano. O custo total é corrigido pela inflacdo e dividido pelo dado fisico

correspondente;

7

O custo unitario é constante para todos 0s anos, exceto em casos de

intervencdes pontuais do analista, responsavel pela previséo;

O custo unitario é subdividido em uma parcela fixa e outra variavel, equivalentes
aos percentuais de custo fixo e de custo variavel, que sdo constantes para todos

0S campos e por todo periodo da previséo;

A segregacao dos custos em fixo e variavel é feita com base nas classes de

custos;

Para efetuar a previsdo, multiplica o custo unitario de cada atividade pelo
respectivo dado fisico e posteriormente soma todas as atividades para formar o

custo total.

A previsao é realizada por campo produtor, segmentada por projeto.



Capitulo 3

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Tendo em vista o objetivo da pesquisa, foram aplicados varios métodos
quantitativos de previsdo para o0 custo operacional além da quantificacdo das

incertezas por meio da Simulacdo Monte Carlo.

Seguindo as linhas de Neely, Sutcliff e Eyns (2001) e de Barrett, Meegan e
Townley (2007) que indicam que as empresas buscam maneiras de realizar as
previsdes com maior frequéncia, como o Rolling forecast, e com um custo/beneficio
favoravel, uma das premissas desse trabalho é priorizar procedimentos de facil

excucdo e de baixo custo.

3.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada na pesquisa foi disponibilizada pela empresa
petrolifera que opera no Brasil e 0 segmento analisado foi o de Exploracdo e
Producdo (E&P) com operacdo em terra (on shore). Para liberacdo dos dados a
empresa colocou o pré-requisito de confidencialidade e ndo divulgacdo de

informacdes que possam identificar os reais valores dos custos.

3.1.1 Coleta de Dados

Os dados histoéricos estdo em planilha eletrénica e contemplam informacdes
mensais no periodo compreendido entre jan/05 e dez/10. Para atender as condicbes
definidas pela empresa estudada, foram definidos indices com base nas realizacdes

meédias mensais do ano de 2005, conforme descrito a seguir: 1000 unidades para o
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custo médio mensal, 100 unidades para o volume total e 100 unidades para o

namero de pocos, também em valores médios mensais.

A planilha de custos operacionais possui aproximadamente 22 mil linhas com
informacbes de custos segregados por: campo petrolifero, estacdo de
processamento, geréncia operacional, atividades de custo e classe de custo. Os
dados foram fornecidos em US$ e a empresa trabalha com o sistema de Custeio

Baseado em Atividades (ABC - Activity Based Cost).

Os dados fisicos sdo os volumes de fluidos produzidos, injetados e/ou

movimentados, e dos po¢os em operacao, discriminados mensalmente.

3.1.2 Tratamento dos Dados

A partir da base de dados verificou-se que a empresa estudada trabalha com
41 (quarenta e uma) atividades de custos. Neste trabalho, essas 41 atividades foram
condensadas em 7 (sete) objetos de custo, conforme discriminados a seguir:
Administracdo, Agua (tratada e injetada nos pocgos), Gas, Liquido (6leo + agua
produzida), Oleo, Pocos e Vapor. Por exemplo, o objeto de custo de Oleo recebe
gastos das atividades ligadas diretamente ao processo de producdo e
processamento do 6leo, tais como: armazenamento de petréleo, escoamento de
petréleo, tratamento de petroleo, outros gastos producao, etc. Cabe ressaltar que o
objeto de custo Administracdo refere-se aos gastos comuns que ocorrem

diretamente na operacional.

Os objetos de custo, que segundo Hansen e Mowen (2001) é qualquer item
como produtos, processos, atividades, etc., para o qual os custos sdo medidos e

atribuidos, foram escolhidos com a orientagcéo de técnicos da empresa pesquisada e
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representam o0s principais produtos intermediarios, que tem o0s seus volumes

facilmente mensurados.

Levine et al. (2005, p. 608) indicam a meédia movel para tratar flutuacdes
ciclicas em uma série. No caso desta pesquisa, a média mével foi adotada a fim de
suavizar a série de custo e diminuir as distor¢des nos calculos dos custos unitarios
dos objetos de custo, especialmente devido a ndo apropriacdo correta desses nos

periodos de sua competéncia.

De acordo com técnicos da empresa pesquisada, ha situacées em que o
lancamento dos gastos ocorrem algum tempo depois da execucdo dos servicos, mas
a producédo é imediata. Em outras, os gastos sédo lancados no sistema logo apos a
execucado do servico e, por motivos diversos, o inicio da producdo € postergado.
Também ha casos de lancamentos indevidos, que posteriormente sdo estornados

podendo redundar em gasto negativo para 0 més em gue ocorre o0 estorno.

Todos os dados de custos, de jan/05 a dez/10, foram corrigidos para a data

base de jan/11, pelo CPI-EUA, e foram usados da seguinte maneira:

* Ano de 2005 - foi analisado, mas nao foi considerado nas séries estudadas. O
atual sistema foi implantado no final de 2004 e segundo técnicos da empresa,
2005 foi um ano de estabilizacdo do sistema, podendo carregar algumas

inconsisténcias;

» 2006 a 2009 - esse foi o periodo adotado como base para pesquisa, formando
um conjunto de 48 pontos que sado dados mensais de custos e volumes por objeto

de custo;

e 2010 - periodo de validacdo da previsdo, em que os dados projetados séo

comparados com os efetivamente realizados.
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3.1.3 Custo unitario por objeto de custo

Os custos unitarios para cada objeto sdo calculados mensalmente dividindo o

custo realizado pelo respectivo valor fisico (volume), conforme a equacéao 3.1.
Cunyi=CTy,i/ Qn; (3.1)

Em que:
n - refere ao objeto de custo (varia de 1 a 7);
i = periodo analisado (més);
Cuny; = custo unitério do objeto de custo n referente ao periodo i;
CT,, = custo total do objeto n referente ao periodo i;

Qni = valor do dado fisico (vazdo ou namero de poco) do objeto n referente ao

periodo i.

3.2 MODELOS APLICADOS

3.2.1 Modelo Univariado - ARIMA

Modelos univariados de previsdo consideram apenas a variavel de interesse,
em que a previsdo € baseada somente nos valores passados. Nesta pesquisa 0
modelo univariado adotado € do tipo ARMA(p,q), metodologia consolidada por Box e

Jenkins (1976), sendo descrito conforme se segue:

Yi=a+ (DlYt_]_ + (DzYt_z + ...+ (Dth_p + &+ Or60.1 + O +... Qqet_q (32)

Onde, Yt representa as variaveis, g e suas defasagens representam o ruido
branco, a uma constante, e ¢; e ¢, sao os coeficientes dos termos auto-regressivos e

de médias moveis, respectivamente.
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Se a série for ndo estacionaria, ou seja, se apresentar raiz unitaria, ha

necessidade de diferencia-la resultando no modelos ARIMA(p,d,q).

Caso a série apresente componente sanzonal, essa deve ser representada
pelo modelo SARIMA(p,d,q) (P,D,Q), em que os termos “P”, “D” e “Q” referem-se a

parte sanzonal.

De maneira geral, a modelagem de séries temporais segue quatro etapas
(MORETIN e TOLOI, 2002; e BUENO, 2008): Identificacdo das ordens p e q;

estimacao do modelo; verificagdo de ruido branco nos residuos; previsdo do modelo.

Na llustracdo 3 esta representado o procedimento para a modelagem de série

temporal, inclusive com os testes de verificacdo para validacdo do modelo.

COLETAE e Banco de dados de custo operacional e producéo
TRATAMENTO DOS disponibilizado pela empresa estudada;
DADOS <« * Correcdo da inflagdo pelo CPI-EUA,;
« Definicdo dos objetos de custo.
L
IDENTICACAO DOS Teste de raiz unitaria - a série é estacionaria?
MODELOS > . ADF: Ho tem raiz unitaria;
* PP: H tem raiz unitaria.
A 4
ESTIMACAO DOS _ | = Menor critério de informagéo: AIC e BIC;
MODELOS ~ 7| » Menor erro;
« Andlise do autocorrelograma.
v
ESPECIFICACAO DOS » Autocorrelacdo: Ljung-Box
MODELOS PR Ho: ndo ha autocorrelagéo serial nos residuos.
" 7| « Heterocedasticidade: Breusch-Pagan test
Ho: a série é ndo heterocedastica.
* Normalidade: Jarque-Bera test
Ho: a série tem distribuicdo normal.
» Correlogramaautccorrelacdo total e parci
A 4
PREVISAO DOS Verificacdo dos erros:
MODELOS _ .| * RMSE - raiz do erro quadratico médio;
"~ 7| « MPE — erro percentual médio;
« MAPE - erro percentual édio absolutc

llustracdo 3 - Fluxograma para previsdo de séries temporais — modelo univariado ARIMA
Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Moretin e Toloi (2006) e Bueno (2008).
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S&o0 modelos causais, sendo a forma mais geral dos modelos dinamicos.

Trabalha com a variavel dependenteY e as variaveis independentes Xs, sendo Y

com valores defasados e Xs com valores correntes e defasados, cuja equacéo

basica é apresentada a seguir:

Yt =a+ ngYt.]_ + §02Yt-2 + ...+ (pth.p + 191Xt.1 + 02Xt.2 +... Qth.q+ &t

3.

3)

Os indices p e g representam as ordens das defasagens e a, ¢ e 6 sdo 0s

coeficientes.

COLETAE
TRATAMENTO DOS
DADOS

A
A 4

A\ 4

Banco de dados de custo operacional e prody
disponibilizado pela empresa estudada,;

Correcao da inflacdo pelo CPI-EUA;

Definicdo dos objetos de custo;

Correlacdo entre as variaveis: Andlise da correlagére
as variaveis com e sem defasagem.

IDENTICACAO DOS
MODELOS

A
A 4

Teste de raiz unitaria — a série é estacionaria?

ADF: H, tem raiz unitéria;
PP: H tem raiz unitaria.

\ 4

ESTIMACAO DOS
MODELOS

Menor critério de informacéo: AIC e BIC;
Menor erro;

Andlise do autocorrelograma.

A 4

ESPECIFICACAO DOS
MODELOS

A
A 4

A 4

Autocorrelacdo: Ljung-Box

Ho: ndo héa autocorrelagéo serial nos residuos .
Heterocedasticidade: Breusch-Pagan test

Ho: a série é ndo heterocedastica
Normalidade: Jarque-Bera test;

Ho: a série tem distribuicdo normal.
Correloaramaautccorrelacéo total e parci

PREVISAO DOS
MODELOS

A

Verificacdo dos erros:

RMSE - raiz do erro quadratico médio;
MPE - erro percentual médio;
MAPE - erro percentuzmédio absolut

llustracdo 4 - Fluxograma para previsédo de séries temporais — modelo dindmico de defasagens

distribuidas

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Moretin e Toloi (2006) e Bueno (2008).

céo
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O procedimento para a modeagem de série temporal com base no modelo

dindmico de defasagens distribuida € mostrado na llustracéo 4.

3.2.3 Regresséo por Objeto de Custo

De acordo com Garrison e Noreen (2001), Hansen e Mowen (2001), a
previsdo do comportamento dos custos pode ser realizada usando a técnica de
regressao linear, que por sua vez pode ter uma ou mais variaveis explicativas, no

caso de regressao multipla.

O modelo trabalhado neste item adota um conceito similar ao praticado

atualmente pela empresa pesquisada, mas insere procedimentos, como a

regressao, que visam melhorar a qualidade da previsdo. As diferencas basicas séo:

EMPRESA

Projeta o custo unitario por atividade - 41
unidades.

O custo unitario, denominado por tarifa de
custo, é fixo e calculado com o histérico dos
ultimos doze meses.

PESQUISA

Projeta o custo unitario por objeto de custo —
sete unidades.

O custo unitario varia com as quantidades
fisicas de cada objeto de custo (direcionador) e
€ definido com base na regressdo dos dados

considerando todo o histérico.

A llustracdo 5 apresenta, de maneira esquematica, o fluxograma que
representa o modelo de previsdo do custo operacional baseado na relacdo entre o
custo unitario dos objetos de custo e seus respectivos volumes processados. As
variaveis independentes sdo os dados historicos dos custos e de realizacao fisica
(volumes de dleo, gas e agua, e numero de pocos em operacao) e os dados fisicos

projetados. As variaveis dependentes sdo 0s custos projetados por objeto.

De acordo com Williamson, Sawaryn e Morrison (2006) a base de dados deve
ser grande suficiente para representar toda a faixa de performance. Nesse
momento, deve ser verificada a presenca de outliers e o nivel de correlagéo entre os

custos absolutos e os dados fisicos para cada direcionador.
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£ > data base » Média Movel
IPC-EUA
¥
Base Definicéo dos Custo Definicdo da
Histérica »  Objetos de * unitario por »  Estatistica Previsio
Custo Custos Objeto Regresséo .
Base
Historica >
Dado Fisico
Dado Fisico »
I Variaveis Variaveis
Varidveis Intervenientes Dependentes
Independentes

llustracdo 5 - Fluxograma para previsdo de custo operacional por objeto de custo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste modelo sdo analisadas as correlagdes entre 0s custos unitarios e os

dados fisicos para cada objeto de custo e definida uma equacdo, por meio de

regressdo, que € usada para realizacdo da previsdo. Para validacdo das regressdes

sao realizados testes de normalidade, heterocesdasticidade e independéncia dos

erros.

A formula geral para o calculo da previsdo do custo operacional total para

cada periodo esta mostrada na equacdo 3.4. Nela, os custos unitarios dos varios

objetos de custo sdo multiplicados pelos respectivos quantitativos fisicos do periodo

e depois somadas para encontrar o custo total.

Em que:

CTi = > Cunp,i *Qn,

n - refere ao objeto de custo analisado (varia de 1 a 7);

i = refere ao més analisado;

(3.4)
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CT,; = custo total referente ao més i,
Cuny, i = representa o custo unitario do objeto de custo n para o més i;

Qn.i = representa a quantidade fisica do objeto de custo n para 0 més i.

3.3 SIMULACAO DE MONTE CARLO

A previsdo probabilistica é realizada usando a Simulacdo de Monte Carlo e
tendo como variavel aleatéria o custo unitario, cuja incerteza € capturada pela
distribuicdo de probabilidades previamente identificada para cada objeto de custo a
partir da base histérica. A distribuicdo de probabilidades mais adequada para retratar
as incertezas de cada série é identificada a partir dos testes de Anderson-Darling

(AD), Chi-square e Kolmogorov-Sminorf (KS).

O procedimento basico de execucdo a Simulacdo de Monte Carlo tem como
referéncia algumas indicacdes ja testadas na literatura como os adotados por

Williamson, Sawaryn e Morrison (2006) e por Pamplona e Silva (2005).

Verre, Giubileo e Cadegiani (2009) sugerem que além do histérico, essa
etapa deve contemplar o maximo possivel de informacdes disponiveis, inclusive
analisando fatores externos como aquecimento do mercado e preco futuro do
petréleo. Recomendam também que cada item seja discutido com especialistas da
area a fim de quantificar as incertezas adequadamente. No entanto, nesse trabalho,
em virtude da impossibilidade da analise ser feita por uma equipe técnica
multidisciplinar, a distribuicdo de probabilidades de cada objeto de custo é definida

tendo como base apenas o historico dos custos unitarios.



Capitulo 4

4 RESULTADOS

Em funcdo dos varios métodos de previsdo estudados nesta pesquisa, este
capitulo esta dividido em seis partes. No item 4.1 é realizada a analise dos dados, 0
item 4.2 é destinado ao modelo de previsdo univariavel (ARIMA), o item 4.3 ao
modelo dinamico de defasagens distribuidas (regressdo dinamica), o item 4.4 ao
modelo alternativo em que o custo unitario de cada objeto de custo € correlacionado
com o respectivo volume por meio de regressao, o item 4.5 a Simulacdo de Monte
Carlo e, por fim, no item 4.6 é feita a analise dos resultados e a comparacgao entre 0s

modelos estudados.

4.1 APRESENTACAO E TRATAMENTO DADOS

Na llustracdo 6 € apresentado o grafico da série de custos operacionais
realizados pela empresa estudada, no periodo de janeiro de 2005 a dezembro de
2010. Neste grafico os custos sdo mostrados em valores originais e em meédias
moveis com trés elementos. Esses dados estdo indexados, tendo como referéncia o

custo médio realizado no ano de 2005.

Na llustracdo 7 sdo mostrados, em escala logaritmica e com valores
deflacionados, o custo operacional total e 0 custo unitario, que representa o custo
total dividido pelo volume de 6leo equivalente (volume de 6leo e de gas). Os valores

estao corrigidos pelo CPI-EUA para da data base de jan/2011.
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A llustracdo 8 mostra o grafico com os percentuais dos custos realizados

entre 2006 e 2009 para cada um dos objetos de custo adotados nesta pesquisa.

/
DIRECIONADORES DE CUSTO
) Agua; 2,6% Custo 2006 a 2009
Gas; 2,9%
Vapor; 5,2%
Poco; 28,3%
Oleo; 17,3% B Pogo
8 Liquido
O Administracdo
@ Oleo
| Vapor
@ Géas
Administracéo; :-: O Agua
18,9% Liquido; 24,9%
- J

llustracdo 8 - Custos operacionais por objeto de custo — percentual entre 2006 e 2009

Fonte: Elaborado pelo autor.

O objeto de custo Poco € 0 que possui maior peso, responsavel por 28,4%
dos gastos no periodo analisado, e os quatro maiores gastos, Poco, Liquido (24,5
%), Administracdo (18,9%), e Oleo (17,3%), perfazem 89,3% do total dos custos

operacionais.

4.1.1 Ajuste pela Média Movel

Na llustracdo 9 sdo apresentados os graficos com as evolugdes dos custos
operacionais para dois dos sete objetos de custo definidos para este estudo (6leo e

vapor).
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llustracdo 9 - Evolucdio dos custos operacionais para os objetos de custo Oleo e Vapor

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando esses graficos, pode-se constatar a suavizacdo que a meédia
movel traz aos dados mensais eliminando as flutuacées em forma de “serrote” dos
dados originais obtidos diretamente do sistema contabil da empresa. Normalmente
um periodo em que o custo apresenta alto valor é seguido por outro de baixo valor e
vice-versa, o que pode ser devido a dinamica de apropriacdo de custo ou até mesmo
por apropriacdes indevidas, em que 0 seu estorno no periodo seguinte pode até
gerar valores negativos. Exemplos de situagcdes em que o0 custo assume valores
negativos sdo verificados para Oleo em abr/05 e para o Vapor em ago/09. Os

graficos para os demais objetos sdo mostrados no Apéndice A.

Portanto, com a adocao da média mével as flutuacdes oriundas de limitacoes
do processo de apropriagcdo dos custos sdo minimizadas, evitando que o modelo
capture um nivel de dispersdo que nado representa a realidade dos dados. Nesse
caso foi escolhida a média mével com trés elementos, equacao 4.1, que é suficiente
para minimizar as flutuacbes indevidas sem descaracterizar a variabilidade do
processo. Cabe ressaltar que ndao houve reducdo no numero de dados a serem
analisados em funcao da utilizacdo da média movel, o que em algumas situacdes

pode comprometer o tamanho da amostra.

Chi=(Cng1t+Cni+tCnpy)/ 3 (4.1)
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Em que, n refere ao objeto de custo (varia de 1 a 7), i ao periodo analisado, C e C’

ao custo total por objeto de custo, original e com média mével, respectivamente.

4.2 MODELO UNIVARIADO - ARIMA

Visando identificar modelos mais eficientes para a previsdo dos custos

operacionais, foram analisados trés modelos do tipo ARIMA, conforme descrito a

seqguir:

Modelo A.1 - identificar o modelo ARIMA (p,d,q) (P,D,Q) mais adequado para

previsdo da série de custo total logaritmizada;

Modelo A.2 -> identificar o modelo ARIMA (p,d,q) (P,D,Q) mais adequado para
previsdo da série de custo unitario (custo por volume de 6leo equivalente),
também na forma logaritma. Nesse caso, para obter o custo total previsto é
necessario multiplicar o custo unitario previsto pela producdo de 6leo equivalente

(6leo + gas);

Modelo A.3 - é construido um modelo ARIMA (p,d,q) (P,D,Q) para o custo
unitario de cada um dos sete objetos de custo identificados nesse estudo. O custo
total € o somatdrio do custo unitario dos objetos de custo multiplicado pelo
correspondente dado fisico (volume ou numero de poco). A previsao foi elaborada

com séries logaritmizadas.

4.2.1 |dentificacdo dos Modelos A

Para verificacdo da existéncia de raiz unitaria, e consequentemente se a série

€ ou nao estacionaria, foram usados os teste ADF e PP. A decisdo da existéncia de
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raiz unitaria, para os testes ADF e PP, é baseada na seguinte hipotese: Hoy: tem raiz
unitaria.
Os resultados dos testes de raiz unitaria para os trés modelos analisados sao

apresentados na Tabela 1.

TABELA 1 - ESTATISTICA DO TESTE DE RAIZ UNITARIA— MODELO A

ADF (p-valor) PP (p-valor)
Modelo Séries Em nivel (;Difnerpeer:; Em nivel (;Difnerpeer:;
Modelo A.1 Custo total 0,7745 0,01 0,0776 0,01
Modelo A.2 Custo unitario 0,3709 0,01 0,01 0,01
Poco 0,6569 0,01 0,01 0,01
Liquido 0,01 0,01 0,4719 0,01
ADM 0,0957 0,01 0,0913 0,01
Modelo A.3 Oleo 0,5480 0,01 0,4061 0,01
Vapor 0,5427 0,01 0,0127 0,01
Gas 0,2010 0,2597 0,3210 0,01
Agua 0,9742 0,01 0,9340 0,01

Fonte: elaborada pelo autor
Notas: p-valor < 0,05, Hy é rejeitada.
Todas as séries em escala logaritmica.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 1, exceto para série
Liquido todas as demais apresentaram raiz unitaria em nivel tanto no ADF como no
PP. Com uma diferenca todas as séries sdo estacionarias no PP e apenas a série

Gas apresentou raiz unitaria no ADF.

4.2.2 Estimacgao dos Modelos A

Apdés a anadlise das séries para verificacdo da presenca ou ndo de raiz
unitaria, passou-se para a fase de estimagéo para cada um dos modelos estudados:
Modelo A.1, previsdo do custo total; Modelo A.2, previsdo do custo unitario do Oleo
equivalente (volume de Oleo e gas); e Modelo A.3, previsdo do custo unitario por

objeto de custo. Para cada série foram estimados entre 500 e 1000 modelos
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univariados do tipo ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), sendo escolhido aquele com menor critério
de informacdo (AIC e BIC), menor erro e com 0 autocorrelograma apresentando
residuos dentro da faixa de significancia de 5%. Os modelos indicados e seus

respectivos valores do critério de informacéao sdo apresentados na Tabela 2.

TABELA 2 - MODELOS UNIVARIADOS ARIMA — MODELO A

MODELOS MODELO AIC BIC
Modelo A.1 ARIMA(4,1,6) -11821  -86,76
Modelo A.2 ARIMA(2,1,1) (1,0,0) 81,77  -61,42

Poco ARIMA(2,0,4) 54,41 -39,44
Liquido  ARIMA(9,0,10) (0,0,1) 66,99  -25,83
ADM ARIMA(6,1,5) (0,0,1) -83,19  -59,14
Modelo A3  Oleo ARIMA(7,0,7) (1,0,0) -8455  -5274
Vapor ARIMA(6,0,6) 52,75 78,94
Gas ARIMA(5,1,10) (0,0,1) 70,99 102,44
Agua ARIMA(5,1,4) (0,1,0) 24,94 40,50

Fonte: elaborada pelo autor

Para todos os modelos estimados foi verificada a significancia dos
coeficientes, que em quase todas as situagdes apresentaram p-valor menor do que

o nivel de significancia de 5%.

4.2.3 Diagnostico dos Modelos A

Para a validagdo dos modelos propostos, foi feita a verificagdo de ruido
branco nos residuos por meio de testes para autocorrelagdo, heterocedasticidade e

normalidade.

Para a autocorrelacdo, seguindo a recomendacao de Bueno (2008) foi usado
o teste Ljung-Box (LB-test) cuja hipétese Hy é de que nado existe correlacéo serial.
Para hetorocedasticidade foi usado o teste Breusch-Pagan-Godfrey, em que a

hipotese Hyp € que a série de dados ndo € heteroscedastica. Para normalidade foi
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usado teste Jarque-Bera, cuja hipdtese Hy é que a série de dados tem uma

distribuicdo normal.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados dos testes de autocorrelacéo,

heterocedasticidade e normalidade para os residuos dos modelos univariados.

TABELA 3 - ESTATISTICAS DOS TESTES DE ESPECIFICAGAO — MODELO A

p-valor
MODELOS Autocorrelacdo Heterocedasticidade Normalidade
LM-test 15 lag Breush-Pagan Jarque-Bera
Godfrey
Modelo A.1 Custo total 0,9992 0,0791 0,0001*

Modelo A.2 Custo unitario 0,9640 0,1692 0,8442

Poco 0,9646 0,3146 0,1945

Liquido 0,9322 0,2839 0,9718

ADM 0,7711 0,2848 0,1750

Modelo A.3 Oleo 1,0000 0,1973 0,3486

Vapor 0,9984 0,7145 0,6696

Gas 0,9996 0,3148 0,2035

Agua 0,9537 0,0284 0,4553

Fonte: elaborada pelo autor
Notas: P-valor < 0,05, rejeita Ho.

Exceto o teste de normalidade para a série do Modelo A.1, os resultados dos
testes de verificagdo de todas as séries indicaram que os residuos ndo apresentam
problemas de autocorrelagéao, heterocesdaticidade e normalidade. Portanto, pode-se
levantar evidéncias por meio desses testes mostrados na Tabela 3, que os modelos
estimados apresentam ruido branco e inferir que captam as informacdes

necessarias para prover um bom resultado na previsédo do custo operacional.

Os autocorrelogramas dos Modelos A.1 e A.2 sdo mostrados na llustrag&o 10.
Para as séries do Modelo A.3, os autocorrelogramas dos objetos de custo estdo no

Apéndice B.
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Modelo A.1 - Custo Total Modelo A.2 - Custo Unitario
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llustracdo 10 - Autocorrelogramas dos Residuos dos Modelos A.1 e A.2

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.4 Previsao dos Modelos A

A etapa final da modelagem, previsdo dos modelos é realizada por meio da
medida do desempenho dos modelos com base na avaliacdo dos erros (RMSE,
MPE e MAPE). Na Tabela 4 séo apresentados 0s erros para a previsao de um ano
fora da amostra, ou seja, os dados foram estimados no periodo 2006 a 2009 para

que o ultimo pudesse servir de base para comparagao.

TABELA 4 - DESEMPENHO DA PREVISAO COM ANO FORA DA A MOSTRA — MODELO A

MODELO RMSE MPE MAPE
Modelo A.1 79,4 1,34% 4,54%
Modelo A.2 98,3 1,60% 5,48%
Modelo A.3 103,8 3,76% 5,53%

Fonte: elaborada pelo autor.

Considerando a analise para a previsdo de um ano fora da amostra, 0s
modelos A.1 e A.2 apresentaram bons resultados, especialmente quando considera
o MPE (erro percentual médio) como parametro de medida. O modelo A.3 foi o que

apresentou maiores erros de previsao.
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O perfil das previsGes para os trés modelos, comparando com o realizado, &
mostrado na llustracdo 11. O Modelo A.1, baseado no custo total, possui um perfil
mais estavel do que os Modelos A.2 e A.3, cujas previsbes foram baseadas nos
custos unitarios. Isso deve ao fato do custo final dos Modelos A.2 e A.3 serem

impactados pelos quantitativos fisicos dos direcionadores.
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llustracdo 11 - Comparacdao entre o realizado e os previstos pelos modelos ARIMA — um ano fora da
amostra

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 MODELO DINAMICO DE DEFASAGENS DISTRIBUIDAS

Nesse item foram estimados varios modelos, por meio de regressdo multipla,
contemplando variaveis enddgenas e exogenas, autoregressdo e defasagens. No
entanto, aqui sdo apresentados apenas os resultados dos modelos que tiveram

melhores desempenhos, tanto do ponto de vista dos erros como dos testes de

validacao.
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4.3.1 Identificacdo dos Modelos B

Na Tabela 5 é apresentada a estatistica do teste de raiz unitaria para as
séries usadas na elaboracdo do modelo de dindmico. Foram usados os testes ADF e
PP e decisdo da existéncia de raiz unitaria € baseada na seguinte hipotese: Ho: tem
raiz unitaria.

TABELA 5 - ESTATISTICA DO TESTE DE RAIZ UNITARIA - MODELO B

ADF (p-valor) PP (p-valor)

Series ] Primeira ] Primeira
Em nivel diferenca Em nivel diferenca

In.Custo 0,775 0,01 0,078 0,01
In.Cun 0,01 0,01 0,01 0,01
In.n.poco 0,706 0,01 0,432 0,01
In.v.liquido 0,042 0,01 0,123 0,01
In.v.6leo 0,018 0,01 0,154 0,01
In.v.vapor 0,333 0,021 0,021 0,01
In.v.gés 0,155 0,258 0,437 0,01
In.v.agua 0,491 0,01 0,404 0,01
In.v.oeq 0,018 0,01 0,01 0,01
In.v.total 0,017 0,037 0,076 0,01
In.preco 0,282 0,336 0,646 0,01

Fonte: elaborada pelo autor
Notas: p-valor < 0,05, Hy € rejeitada.

Em que:

In.Custo = logaritmo do custo operacional total;

In.Cun = logaritmo do custo unitario (custo/volume 6éleo equivalente);
In.n.poco = logaritmo do numero de po¢o em operagao;

In.v.liquido = logaritmo do volume liquido processado;

In.v.éleo = logaritmo do volume 6leo processado;

In.v.vapor = logaritmo do volume vapor injetado nos pocos;

In.v.gas = logaritmo do volume gés processado;
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In.v.dgua = logaritmo do volume &gua injetado nos pocos;
In.v.0eq = logaritmo do volume 6leo equivalente (6leo +gas) processado;
In.v.total = logaritmo do volume total de fluido movimentado (6leo + liquido +

agua + gas + vapor);
In.preco = logaritmo do preco do petréleo tipo Brent.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5, as séries In.Cun,
In.v.liquido, In.v.6leo, In.v.0eq e In.v.total ndo apresentam raiz unitaria em nivel e sdo
consideradas estacionarias. Admitindo um nivel de significancia de 10% a série

In.Custo também pode ser considerada estacionaria pelo teste PP.

A analise de correlacéo entre as variaveis € apresentada na Tabela 6.

TABELA 6 - CORRELAGCAO ENTRE AS VARIAVEIS - MODELO. B

In. In. In. In. In. In. Ln. In. In. In.
Custo | Cun | n.poco | v.liquido | v.6leo |v.vapor| v.gas | v.agua | v.oeq | v.total

In.Custo 1,000

In.Cun 0,865| 1,000

In.n.poco 0,635, 0,779| 1,000

In.v.liquido |-0,325| -0,627 | -0,698 1,000

In.v.6leo -0,556| -0,804| -0,779 0,854 | 1,000

In.v.vapor 0,069, 0,172| 0,116, -0,083| -0,020| 1,000

In.v.gas -0,129| -0,235| 0,039| -0,203| -0,260| -0,256| 1,000

In.v.dgua -0,051| -0,348| -0,534 0,673| 0,560| 0,023| -0,095| 1,000

In.v.oeq -0,634| -0,934| -0,735 0,709, 0,827| -0,242| 0,300, 0,476| 1,000
In.v.total -0,340| -0,657| -0,717 0,939, 0,857| 0,099| -0,123| 0,822| 0,747| 1,000
In.preco 0,273| 0,092| -0,147 0,319, 0,042| -0,177| 0,038, 0,051| 0,027| 0,163

Fonte: elaborada pelo autor.

Por meio da Tabela 6 identifica-se que o custo total (In.Custo) € melhor
explicado pelo numero de pocos e pelo o volume de 6leo equivalente. Ja o custo
unitario (In.Cun) pode ser explicado por esses dois direcionadores e também pelos

volumes de liquido, de 6leo e volume total.
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Na escolha das variaveis que compdem os modelos estimados, foi relevado o

nivel de correlacdo entre as mesmas, como € o caso do volume de 6leo que é

altamente correlacionado com o volume de liquido.

Os gréficos de correlacdo entre as variaveis sdo mostrados no Apéndice C.

4.3.2 Estimacao dos Modelos B

ApoOs a verificacdo que a maioria séries analisadas pode ser considerada

estacionaria em escala logaritmica, iniciou-se a fase de estima¢cédo dos modelos.

Nesta etapa varios modelos foram construidos tomando como base a

correlacdo entre os custos (custo total e custo unitario) e os dados fisicos e

defasagens tanto dos custos como das demais variaveis. Dentre os modelos

estimados, nove estao relacionados na Tabela 7.

TABELA 7 - MODELOS CAUSAIS COM DEFASAGENS — MODELO B

MODELO

In.Custo = F(In.v.liquido, In.v.6leo, In.v.vapor, In.v.gés,

Modelo B.1 In.v.agua, In.n.poco)

Modelo B.2 In.CT:.;géLn;igg#iggé(l)r)].v.éleo, In.v.vapor, In.v.gas,
Modelo B.3  In.Custo = F (In.n.poco, In.v.6leo, In.v.gés, In.v.dgua)
Modelo B.4  In.Custo = F(In.Cun(-1), In.Cun(-2), In.Cun(-4), In.v.total)
Modelo B.5 In.Cun= F(In.Cun(-1), In.Cun(-2), In.Cun(-4), In.v.total)

In.Cun = F(In.Cun(-1), In.Cun(-2), In.Cun(-3), In.Cun(-4),

Modelo B.6 In.v.oeq, In.v.0eq(-1), In.v.0eq(-2), In.v.oeq(-3),
In.n.poco)
In.Cun = F(In.Cun(-1), In.Cun(-3), In.Cun(-4), In.v.oeq,
Modelo B.7 In.v.oeq(-1))

In.Custo = F(In_Custo, In_Custo(-1), In_Custo(-2), In_Custo(-
Modelo B.8 3), In_Custo(-4), In.n.po¢o, In.v.oeq, In.v.oeq(-1),
In.v.oeq(-2), In.v.oeq(-3), In.preco)

In.Custo = F(In.Custo, In.Custo(-1), In_Custo(-3), In.Custo(-4),

Modelo B.9 In.v.oeq, In.preco)

R2
0,6328

0,9104

0,6014
0,6932
0,8392

0,9524

0,9463

0,7822

0,7652

p-valor

1,23E-07

6,70E-20

3,59E-08
1,48E-10
1,65E-16

2,43E-22

1,58E-25

4,46E-10

3,28E-12

Fonte: elaborada pelo autor.

“F” indica que a variavel dependente é funcéo das variaveis independentes relacionadas.
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Todos os modelos apresentaram significancia e os Modelos B.2, B.6 e B.7

apresentaram coeficientes de determinacdo maior do que 0,9.

Cabe ressaltar que a possibilidade de trabalhar com séries em nivel vai ao
encontro da premissa de identificar modelos de facil execucdo, possibilitando a
manipulacdo por técnicos que nao possuem conhecimento especifico com as

ferramentas de previsao.

4.3.3 Diagnéstico dos Modelos B

Para a validacdo dos modelos propostos, foi feita a verificacdo de ruido
branco nos residuos através de testes para autocorrelacdo, heterocedasticidade e

normalidade.

TABELA 8 - ESTATISTICAS DOS TESTES DE ESPECIFICACAO - MODELO B

p-valor
Séries Autocorrelacdo Heterocedasticidade Normalidade
LM-test 15 lag Breush-Pagan Jarque-Bera
Godfrey
Modelo B.1 - C_total 0,6312 0,2247 0,3188
Modelo B.2 - C_unitéario 0,3205 0,5845 0,3293
Modelo B.3 - C_total 0,4646 0,1641 0,6019
Modelo B.4 - C_total 0,1094 0,1837 0,7851
Modelo B.5 - C_unitario 0,5154 0,1375 0,0694
Modelo B.6 - C_unitario 0,7558 0,0371* 0,7333
Modelo B.7 - C_unitéario 0,5026 0,1747 0,9546
Modelo B.8 - C_total 0,2424 0,0480 0,1479
Modelo B.9 - C_total 0,1940 0,0171* 0,0012*

Fonte: elaborada pelo autor.
P-valor < 0,05, rejeita Hp.

Os testes de verificacdo apresentados na Tabela 8 indicam que o Modelo B.6
apresenta problema de heterocedasticidade e o Modelo B.9 apresenta problemas de
heterocedasticidade e de normalidade. Portanto, ha evidéncias por meio desses

testes mostrados na Tabela 8, que os demais modelos estimados apresentam ruido
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branco e inferir que captam as informacdes necessarias para prover um bom

resultado na previsao do custo operacional.

Os autocorrelogramas de todos os Modelos “B”, mostrados Apéndice E,

corroboram os resultados dos testes apresentados na Tabela 8.

4.3.4 Previsao dos Modelos B

Na Tabela 9 sédo apresentados os erros (RMSE, MPE e MAPE) para a

previsdo de um ano fora da amostra. Os dados foram estimados no periodo 2006 a

2009, e 2010 serviu de base para comparacao.

TABELA 9 - DESEMPENHO DA PREVISAO COM ANO FORA DA A MOSTRA - MODELO B

MODELO RMSE
Modelo B.1 - C_total 189,3
Modelo B.2 - C_unitario 180,0
Modelo B.3 - C_total 178,2
Modelo B.4 - C_total 86,5
Modelo B.5 - C_unitario 127,0
Modelo B.6 - C_unitario 72,1
Modelo B.7 - C_unitéario 74,5
Modelo B.8 - C_total 105,7
Modelo B.9 - C_total 69,5

Fonte: elaborada pelo autor.

MPE

-6,85%
-7,31%
-6,72%
-1,67%
-3,52%

1,49%
-1,86%
-4,66%
-1,07%

MAPE

8,12%
8,01%
7,96%
4,37%
7,11%
3,89%
3,52%
5,05%
3,32%

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 9, o Modelo B.9 foi o que

apresentou menores erros para previsdo de um ano fora da amostra, mas esse

modelo teve problemas nos teste de verificacdo e h& indicios que os seus residuos

ndo sdo caracterizados como ruido branco. Dentre os demais modelos, o0 mais

adequado € o Modelo B.7, cuja escolha é corroborada pelos testes de verificacdo

(Tabela 8) e pelo segundo maior coeficiente de determinacédo (R* = 0,9463) entre os

modelos estimados. O Modelo B.6 também mostrou bons resultados, mas

apresentou problema no teste heterocedasticidade.
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Os resultados da regressdo do Modelo B.7 sdo mostrados na Tabela 10, onde
pode ser verificado que todos os coeficientes da regressdo possuem significancia

estatistica. O autocorrelograma é apresentado na llustracdo 12.

TABELA 10 - ESTATISTICA DA REGRESSAO DO MODELO B.7

R multiplo: 0,9728
R-Quadrado: 0,9463
R-quadrado ajustado: 0,9399
Erro padrdo: 0,0552
Observacgbes: 48
p-valor (F de significacdo): 1,58E-25

Variavel Coeficientes Estatistica t p-valor
Intersecao 2,7609 3,4496 0,0013
In_Cun(1) 0,6064 5,9395 0,0000
In_Cun(3) -0,2593 -3,0658 0,0038
In_Cun(4) 0,3458 4,7198 0,0000
In.Oeq -1,1847 -9,9649 0,0000
In.Oeq(1) 0,6743 3,9321 0,0003

Fonte: elaborada pelo autor.
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llustracdo 12 - Autocorrelograma do Modelo B.7

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 REGRESSAO POR OBJETO DE CUSTO

Esse modelo é baseado no que a empresa pesquisada pratica atualmente e
tem como fundamento relacionar por meio de regressédo o custo unitario do objeto de
custo diretamente com o0 seu respectivo corresponde fisico. Nesse intuito, foram
estimados dois modelos, o Modelo C.1 com ajuste simples, e 0 Modelo C.2, em que

foram contempladas defasagens e autoregressao.

O conceito adotado para a identificacdo e estimacdo do Modelo C.1 foi o de
maior simplicidade, com alguma flexibilidade quanto ao diagndstico. Para definicao
das equacdes foi feita a analise visual dos gréaficos de disperséo, a verificacdo de
outliers e priorizado o maior coeficiente de determinagcdo. O Apéndice E apresenta
os graficos de dispersdo dos custos unitarios dos objetos de custo em funcédo dos

seus respectivos quantitativos fisicos.

4.4.1 Identificacéo e Estimac&o dos Modelos C

Na Tabela 11 sdo apresentados os resultados das regressdes dos custos

unitarios dos objetos de custo em funcdo dos dados fisicos para o Modelo C.1.

TABELA 11 - RESULTADOS DAS REGRESSOES — MODELO C.1

Equacéo da regressao

z 2
series MODELO C.1 R
Poco y =-0,0986 x + 14,386 0,4686
Liquido y =-19,884 Ln(x) + 83,528 0,7890
ADM y = -23,967 Ln(x) + 83,545 0,6240
Oleo y =20,709 (Média) -
Vapor y = -15,24 Ln(x) + 40,273 0,7734
Gas y = 45,137 x C1%9) 0,7391
Agua y=1,780 (Média) -

Fonte: elaborada pelo autor
Notas: y: representa o0 custo unitario
X:representa o dado fisico (volume ou nimero de poc¢os)
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A Tabela 12 mostra os resultados das regressdes dos custos unitarios dos

objetos de custo em funcéo dos dados fisicos para o Modelo C.2.

TABELA 12 - RESULTADOS DAS REGRESSOES - MODELO C.2

L Equacéo da regresséo ) p-valor
Séries R
MODELO C.2 Regr. Varl Var2  Var.3

Poco cun.pogo = F(n.pogo) 0,4686 1,1E-05 1,1E-05 - -

Lo In.cun.liquido = F(In.v.liquido,
Liguido In.v.liquido (-1), cun.liquido (-1)) 0,9290 2,7E-25 3,1E-07 1,1E-04 1,5E-14
Adm d.In.cun.adm = F(d.In.v.6leo) 0,4624 1,1E-07 1,1E-07 - -
Oleo d.In.cun.éleo = F(d.In.v.6leo) 0,4492 7,8E-06 7,8E-06 - -
Vapor In.cun.vapor = F(In.v.vapor, 0,6163 4,9E-10 7,8E-08 1,1E-02 ;

In.cun.vapor (-1))

. In.cun.gas = F(In.v.gas, In.v.gas(-1), ) i i )
Gas In.cun.gas(-1)) 0,9118 3,2E-23 1,8E-13 4,6E-09 4,2E-13
Agua In.cun.agua = F(In.cun.agua(-1)) 0,9538 2,3E-32 2,3E-32 - -

Fonte: elaborada pelo autor.
Nota: p-valor < 0,05, néo rejeita Hy.

Na Tabela 12 é possivel identificar que todas as regressdes e todos o0s

coeficientes das variaveis mostraram-se significantes.

Para o objeto de custo Poco, foi adotada a mesma equacgao definida no
Modelo C.1, e para objeto de custo Agua, foi adotada a autoregressdo como modelo,

do tipo AR(2).

4.4.2 Diagnostico dos Modelos C

Os resultados dos testes de verificacdo (autocorrelacéo, heterocesdasticidade
e normalidade) para os Modelos C.1 e C.2 sdo mostrados nas Tabelas 13 e 14,

respectivamente.

Em relacdo a autocorrelacdo, o Modelo C.2 esta satisfatoriamente ajustado.
No entanto, os residuos de alguns objetos de custo apresentam problemas de

normalidade e de heterocedasticidade.
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TABELA 13 - ESTATISTICAS DOS TESTES DE ESPECIFICACA O — MODELO C.1

p-valor
Séries Autocorrelacdo Heterocedasticidade Normalidade
LM-test 15 lag Breush-Pagan Jarque-Bera
Godfrey
Poco 0,0038* 0,5034 0,4628
Liquido 0,0000* 0,0002* 0,1821
ADM 0,0000* 0,3764 0,1569
Vapor 0,3099 0,6010 0,0035*
Gas 0,0000* 0,0147 0,8161

Fonte: elaborada pelo autor.
Notas: p-valor < 0,05, rejeita Hy.

TABELA 14 - ESTATISTICAS DOS TESTES DE ESPECIFICAGCA O — MODELO C.2

p-valor
Séries Autocorrelacdo Heterocedasticidade Normalidade
LM-test 15 lag Breush-Pagan Jarque-Bera
Godfrey

Poco 0,0038* 0,5034 0,4628
Liquido 0,7049 0,0804 0,0026*
ADM 0,2617 0,0086* 0,0008*

Oleo 0,5849 0,0444* 0,5765
Vapor 0,0610 0,6412 0,0008*

Géas 0,1947 0,2317 0,1125

Agua 0,4063 0,0002* 0,9328

Fonte: elaborada pelo autor.
Notas: p-valor < 0,05, rejeita Ho.

4.4.3 Previsao dos Modelos C

Os erros (RMSE, MPE e MAPE) para a previsao de um ano fora da amostra,

sao apresentados na Tabela 15.

TABELA 15 - DESEMPENHO DA PREVISAO COM ANO FORA DA AMOSTRA —MOD. C.1EC.2

MODELO RMSE MPE MAPE
Modelo C.1 114,3 5,91% 6,02%
Modelo C.2 76,3 0,66% 3,97%

Fonte: elaborada pelo autor.
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A analise para a previsdo de um ano fora da amostra, indica que o Modelo
C.2 tem um melhor desempenho do que o Modelo C.1, pois além de menores erros
(RMSE, MPE e MAPE), também apresentou performance superior nos testes de
especificacdo. O perfil das previsbes para os dois modelos, comparando com o0

realizado, € mostrado na llustracdo 13.
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llustracdo 13 - Comparacdao entre o previsto e o realizado para os Modelos C
Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 SIMULACAO DE MONTE CARLO

Nesse item sdo mostrados os resultados da Simulagédo de Monte Carlo, tendo
como referéncia os modelos estimados que apresentaram menores erros para, o
Modelo B.7 e o Modelo C.2. A visdo probabilistica da previséo foi elaborada a partir

da distribuicdo de probabilidades que melhor representa o historico de cada série.



59

As distribuicbes de probabilidades ajustadas para as séries analisadas estao

representadas na Tabela 16.

TABELA 16 - DISTRUBUICAO DE PROBABILIDADES PARAAS MC

Séries DISTRIBUICAO PARAMETROS
Mod. B.7_In.cun(-1) Minimo extremo Mais provavel: 4,77 Escala: 0,18
Mod. B.7_In.cun(-3) Minimo extremo Mais provavel: 4,74 Escala: 0,19
Mod. B.7_In.cun(-4) Minimo extremo Mais provavel: 4,72 Escala: 0,20
Mod. B.7_In.oeq Normal Média: 2,58 DP: 0,14
Mod. B.7_In.oeq(-1) Normal Média: 2,60 DP: 0,15
Mod. C.2_In.n.poco Triangular Mais provavel: 4,74 Min: 2,09 Max: 5,08
Mod. C.2_In.v.liquido Triangular Mais provavel: 4,75 Min: 4,67 Max: 14,22
Mod. C.2_In.adm Triangular Mais provavel: 18,44 Min: 13,04 Max: 40,0
Mod. C.2_In.v.6leo Triangular Mais provavel: 20,84 Min: 13,34 Max: 28,28
Mod. C.2_vapor Triangular Mais provavel: 5,59 Min: 5,30 Max: 37,71
Mod. C.2_gas Triangular Mais provavel: 34,80 Min: 0,0 Max: 97,79
Mod. C.2_In.v.agua Triangular Mais provavel: 1,75 Min: 0,62 Max: 4,0

Fonte: elaborada pelo autor.

Na Tabela 17 sdo mostrados os resultados da Simulacdo de Monte Carlo para

0 Modelo B.7 e 0 Modelo A.2, em que:

» Para o Modelo B.7, com valor esperado de $1505, ha a indicagdo com 90%

de probabilidade que o custo previsto deve situar entre $1323 e $1699.

» Para o Modelo C.2, com valor esperado de $1535, ha a indicagdo com 90%

de probabilidade que o custo previsto deve situar entre $1468 e $1600.

Os gréaficos com as distribuicdes de probabilidades para a previsdo dos custos

operacionais dois modelos (Modelo B.7 e o Modelo A.2), estdo no Apéncide F.

TABELA 17 - RESULTADOS DA SIMULAGAO DE MONTE CARLO - MEDIA PARA 2010

SMC (90%)

MODELO Média deterministica
Minimo Valor esperado Maximo
Mod. B.7 1566 1323 1505 1699
Mod. C.2 1526 1468 1535 1600

Fonte: elaborada pelo autor.
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Pelos resultados apresentados na Tabela 15 verifica-se que o Modelo C.2
possui maior aderéncia entre o0s resultados da previsdo deterministica e da

Simulacéo de Monte Carlo, além de menor disperséao.

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS

Os erros para previsdo deterministica de um ano fora da amostra, para os

modelos estimados, sdo mostrados na Tabela 18 e na llustracéo 14.

Os modelos que apresentaram melhores resultados, com menores erros,
foram os modelos B.7 e C.2, modelos esses estimados por meio de regressao
(causais). O Modelo C.2, apesar de apresentar alguns problemas de diagnéstico, €
mais simples, enquanto o Modelo B.7 € mais elaborado e requer mais trabalho e

conhecimento na sua estimacao.

Dentre os modelos estimados, o que teve pior desenho foi o Modelo C.1, que
além do maior erro, também apresentou seérios problemas de diagnostico quanto a
autocorrelacao, heterocedasticidade e normalidade. A Unica vantagem do Modelo

C.1 é a facilidade de elaboracéao.

Os modelos “A”, tipo ARIMA, também apresentaram bom desempenho e

excelente diagndstico em relagcédo ao ruido branco.

TABELA 18 - ERRO DOS MODELOS ESTIMADOS

MODELO RMSE MPE MAPE
Mod. A.1 79,4 1,34% 4,54%
Mod. A.2 98,3 1,60% 5,48%
Mod. A.3 103,8 3,76% 5,53%
Mod. B.7 74,5 -1,86% 3,52%
Mod. C.1 114,3 5,91% 6,02%
Mod. C.2 76,3 0,66% 3,97%

Fonte: elaborada pelo autor
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4 N
ERROS PARA UM ANO FORA DA AMOSTRA
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llustracdo 14 - Erros MPE e MAPE para os modelos estimados

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 5

5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa investigou metodologias para elaboracéo de previsao de custo
operacional usando modelos dinamicos univariados e causais, com e sem
defasagens distribuidas. Os modelos foram testados em uma base de dados de uma

empresa petrolifera que opera segmento de Exploracdo e Producédo no Brasil.

Os resultados sinalizam que os modelos estimados, tanto os de séries
temporais quanto os causais, possuem potencial de aplicacdo empresarial, tendo em
vista que o MAPE (erro percentual médio absoluto) situou entre 3,5% e 6,0% para a

previsdo de um ano fora da amostra.

Considerando que a empresa adota a base anual para consolidacdo e
acompanhamento do orcamento, o MPE (erro percentual médio) parece uma medida
mais indicada para comparacdo entre o previsto e o realizado. Assim, quatro dos
modelos apresentaram MPE inferior a 2,0%, dois usando o modelo ARIMA e dois

modelos causais.

Admitindo os erros (MAPE e MPE) como o principal critério para escolha do
modelo, os resultados indicam que os modelos causais Modelo B.7 e o Modelo C.2
sdo os mais adequados para previsdo do custo operacional com base na amostra
estudada. No Modelo B.7 a previsao € do custo unitario do 6leo equivalente por meio
de regressdo multipla com termos autoregressivos e com a variavel volume de 6leo
equivalente (6leo + gas) com defasagens. No Modelo C.2, a previsdo é feita por

objeto de custo (sete no total) sendo que a regressdo entre esse e 0 seu
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correspondente fisico, dependendo do caso, contemplou diferencas (no caso de néo

estacionaridade em nivel) e defasagens.

Uma vez definidas as correlacbes entre os custos e os dados fisicos, os
procedimentos sdo de rapida execucdo e de baixo custo, alinhado com indicacbes
de Neely, Sutcliff e Eyns (2001) e Barrett, Meegan e Townley (2007) que concluiram
em seus estudos que as empresas gostariam de ter previsbes mais frequentes

(Rolling forecast) e com um custo/beneficio favoravel.

Com as constatacdes expostas, é possivel inferir que os objetivos propostos
foram alcancados. Os modelos testados mostraram apropriados para previsdo de
custo operacional e a Simulacdo de Monte Carlo contribuiu na escolha do modelo

gue apresenta menor faixa de incerteza.

Cabe ressaltar que as conclusbes aqui relatadas se aplicam a amostra
analisada, especifica de uma empresa do setor petrolifero, e que estrapolacdes para
outras empresas ou outros seguimentos devem ser feitas com critério. Outro ponto

gue de alguma maneira dificultou a analise dos dados foi o tamanho da amostra.

Como proposta para estudos futuros sugere-se: analisar o comportamento
dos modelos no longo prazo e verificar a contribuicdo na certificacdo das reservas
de hidrocarbonetos; desenvolver modelos de segregagédo do custo operacional em
seus componentes fixo e varidvel, bem como o comportamento do custo fixo no

médio e longo prazos.
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APENDICES

APENDICE A - Evolucg&o dos custos operacionais por

direcionador — Original e
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APENDICE B - Autocorrelogramas do Modelo A.3
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APENDICE C - Gréficos de correlacdo das variaveis  dos Modelos B

48 Trials Matri Wiz (NAM) 48 Displayed
[ s | I Pl | o -
Dt
g o . L @ °p o o g g 4
A - i a0’y Py ) ad
- @
; " o . o
'ﬁr[i?ty?i's* 2 gL i - R Ay Ty |
SRl o8 - @
Ir_Cun Oeq. 3 ” @ o K @’0 00. :efb : ] - ® Y o
|
] - ) il k] *agl , @ g 4
; -y o &
; ey 5 i Ar?é‘la_:gée : Lol [ % 8§ i P . oo || Ve o
- In. h:'DD;E!I: ™% 2 g @ 4 o v
L] @
- 2 Data a4 4
L 3 - Analyziz: & g ° @
A v liguida .
g Data s o 2 e, B9 : 4 ?u
] J?nn?ﬁ:a . Oy H gi P @ B % % 9
et o ' 3 £ .
. ]
B il  Dala e
o® “l| Analysis: 9
= a® Anowvapor Tk a;“‘
il @ @
;0 g' : = > 0' @ ;?
& . % &, e
? .wm - w $§0 % 2% ¥
s o d aftig i @ & o . : @
o . Dats g 5 g2
a® Analziz: sa . [
Irv.Agua % "
., @ Data LY
L 2 " * a’. T & AHGWS K ' @
* L @ Inyv.oeq g, °
e ) 2 2] ] i N & 4 : "
o - & @ Py @ Data @
& Ty | e F2, 0 e i o A i (o Y « P s
%a odo ° os rw u:.', | In.wolume :
e & ol ol
. *, 2 C 824  Data
o pae || 1o Rae s ¥ 4 Analysis:
gg ey 2 | e g In.prego
83 1| | & & 1 %

(0
]
8
N



APENDICE D - Autocorrelogramas com acf e acfp dos
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Modelos “B”

Modelo B.1 - Custo Total
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APENDICE D Continucao - Autocorrelogramas com acf e
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acfp dos Modelos “B”
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APENDICE E - Modelo C.1 - Gréficos de dispersao pa
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ra calculo do custo

unitario por direcionador

Mod. C.1 - POCO - Custo unitario
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APENDICE F - Simulagdo de Monte Carlo

20,000 Trials Frequency View
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Fonte: Elaborado pelo autor.

d




