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RESUMO

Quando se trata em avaliar as oportunidades de negdcio da empresa, os clientes em

geral se deparam com a pergunta: Quais projetos a companhia deveria investir?

A resposta para essa questao envolve uma decisdo econbémica de investimento, onde
€ necessario avaliar a rentabilidade intrinseca do projeto, ou seja, identificar quais projetos

valem mais que o capital necessario para a sua implementacao.

No caso da empresa de petrdleo OX, essa decisdo econdmica de investimento
engloba uma analise econémica de projetos de producao de petroleo da area de negdcios
do E&P (Exploracdo e Producéo). Estas andlises sdo realizadas de forma padronizada e
parametrizada, de acordo com as premissas econdémicas da empresa e o regime fiscal
brasileiro.

Atualmente, para essa analise econémica é utilizada uma solugéo que iremos chamar

de PI (Programa de Indicadores) que realiza uma andlise para cada campo petrolifero.

No entanto, a empresa OX possui diversas Unidades de Operacdes (UO) e cada uma
delas é composta por varios campos. Portanto, para realizar uma andlise econémica para
todas as UO’s da empresa, € necessario efetuar um grande nimero de chamadas ao PI,

demandando um alto custo computacional.

Assim, gquando o cliente deseja fazer um estudo para verificar como se comporta a
rentabilidade dos seus projetos, realizando variacbes sobre os parametros de entrada, a
partir de um cenério especifico, ele demanda um tempo significativo para poder analisar as

suas simulacgdes.

Esta monografia apresenta um estudo da técnica de regresséao linear multipla para a
criacdo de um Aproximador de Funcdo capaz de prover, de forma rapida, uma simulagéo
de andlise econémica baseada em um cenario pré-existente. Posteriormente, os resultados

obtidos pelo modelo serdo comparados com os gerados pelo PI.



ABSTRACT

When it comes to evaluate the company's business opportunities, customers often

face the question: Which projects should the company invest?

The answer to this question involves an economic investment, which is necessary to
evaluate the intrinsic profitability of the project and to identify which projects are worth more

than the capital needed for its implementation.

In the case of OX Oil Company, the decision of economic investment includes an
economic analysis of projects in Exploration and Production area. The analyses are
performed in a standardized and parameterized form, according to the economic premises

of the company and brazilian fiscal system.

Today, the economic analysis is executed through the solution named Pl (Program
Indicators) that performs an analysis for each oil field. However, the company has several

Operations Units and each is composed of several fields.

So, performing an economic analysis for all company Operation Units, it's necessary

to make a lot of calls to PI Solution. It will require a high computational cost.

Thus, a significant time to analyze their simulations will be demanded when the client
wants to study how behaves the profitability of their projects, by performing variations on the

input parameters.

This work presents a study of multiple linear regression technique to create an
approximate function that can provide, quickly, a simulation of economic analysis based on
a pre-existing scenario. Subsequently, the results obtained by the model will be compared

with those generated by the PI.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

A empresa OX é responsavel por grande parte da exploracdo e producao de derivados
do petréleo no mundo. Atualmente, sua area de Exploracdo e Producdo (E&P) tem como
objetivo realizar a estimativa de reservas, através da geragcdo de informagbes técnico-
econdmicas de acordo com os critérios estabelecidos por 6rgéos reguladores (CAPPELLI
et.al., 2007).

A estimativa de reservas por empresas de petroleo é feita com base na analise
econbmica de areas descobertas e de areas exploratérias. Para que o volume esperado
seja classificado como reserva € necessario que sejam realizados estudos que identifiquem
a viabilidade técnica e econbmica do projeto, sob as condicBes econbmicas e recursos
tecnoldgicos vigentes na época da avaliacdo. Para as empresas do setor de petréleo, as
reservas sao cruciais, pois sao indicativos de previsdo de producdo e da receita potencial
que sera gerada no futuro (PEREIRA, 2004).

Os procedimentos de estimativa de reservas sao feitos com base no cumprimento dos
contratos de E&P vigentes em cada pais e suas respectivas legislacdes. Esses
procedimentos utilizam as melhores praticas da industria de petréleo e é aplicado em todas

as Unidades da empresa.

O processo de andlise econémica utilizado para calcular o fluxo de caixa de cada
campo petrolifero (ou projeto), e seu respectivo 0 ano de abandono, realiza a projecao das
entradas e das saidas dos recursos financeiros de um campo em um determinado periodo
de tempo e avalia até quando € economicamente viavel continuar produzindo (RAVAGNANI,
2008).

Para realizar a Andlise Econdmica, os analistas do E&P utilizam uma ferramenta
conhecida como Pl (Programa de Indicadores). Esta ferramenta permite a avaliacdo dos
projetos de investimentos realizados em cada campo, sendo alimentada com todas as
varidveis necessarias, como curva de producdo, investimentos, além de toda a

complexidade tributaria deste tipo de investimento (MENDES et.al, 2004).

No entanto, embora o Pl seja uma ferramenta essencial para a andlise econémica dos
projetos, sua arquitetura atual é limitada as analises realizadas por campo. Dessa forma,
exigindo um grande numero de execucgfes tal quanto é o nimero de campos existentes na

empresa.

Dessa forma, se o analista deseja projetar variacbes em algumas curvas de entrada

como producdo, investimento, custo e preco, é preciso realizar diversas chamadas ao PI,
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uma para cada campo e para cada cenario. Sabendo que a empresa OX possui
aproximadamente 1.280 campos (ANP, 2010), esse processamento demanda um tempo e

um custo computacionais significativos.

Para auxiliar nos estudos de diferentes cenarios, é proposto neste trabalho um
Aproximador de Funcdo que assegure que em cada projecdo sejam gerados indicadores
semelhantes aos retornados pelo Pl. Isto serd realizado modelando as variaveis
significativas para o problema, considerando seus limites, forma de variagdo e as inter-

relagdes correspondentes.

Este Aproximador de Fungdo sera construido utilizando-se técnicas de regressao

linear multipla, devido a sua facilidade na interpretacdo dos resultados gerados.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO
Podemos definir para este trabalho, os seguintes objetivos (Figura 1):

e Construir um aproximador de funcdo que gere um resultado semelhante ao
gerado pelo PI, supondo que as variagdes serdo realizadas a partir de um
determinado Exercicio de Analise Econdmica. Para isto, sera utilizado um modelo

construido através de regresséo linear.

Fluxo de Caixa Nominal até o Corte
Técnico

Exercicio

Cenario Oficial
Parametros de Entrada: TN

* % Volume de Oleo Equivalente AN, Fluxo de Caixa Novo

+ % Prego Oleo Equivalente I ’ \,

* % Custo Operacional de Abandono >_ ~ __
* % Custo Operacional Variavel Modelo — Fluxo de Caixa Antigo

+ % Custo Operacional Fixo

* % Investimento Total

_// Referéncia Simulado
Ano de Corte 2040 2045
Fluxo de Caixa (MM USS) 2400 3600

Figura 1: Objetivo do Trabalho

 Validagdo do modelo gerado comparando o0s resultados obtidos pelo

Aproximador de Fung&o com os reais gerados pelo PI.

 Minimizacdo do tempo e custo computacional para projetar as diferentes

variacdes nas curvas de entrada em cada campo petrolifero.



1.3. DESCRICAO DO TRABALHO
Este trabalho foi realizado em 6 etapas:
» Definicdo do Problema;
» Coleta dos dados e andlise descritiva dos mesmos;
» Estudo da técnica de regressao linear;
* Modelagem do Aproximador de Funcéo utilizando a técnica apresentada,;
» Comparacdo do modelo com os resultados ja existentes.

Inicialmente foi realizado um estudo sobre o problema em questdo, principalmente
relacionada as etapas do processo de Andlise Econdmica. Verificando quais as variaveis

envolvidas e como sédo calculados os indicadores através do PI.

A fim de trabalhar com uma massa significativa de dados para obter um bom
treinamento do modelo, foram simulados novos dados através de um simulador criado sobre
o Pl. Uma vez gerados esses dados, foi realizada uma andlise descritiva dos mesmos
verificando as correlacdes existentes entre os atributos, a necessidade de possiveis preé-

processamentos e a identificacdo de variaveis relevantes.

Para aplicacdo da modelagem, foi realizado um estudo prévio dos conceitos
relacionados a regressdo. Uma vez consolidados estes conceitos, foi modelada uma
equacdo alterando algumas técnicas de selecdo do melhor modelo, assim como 0s seus

respectivos parametros de configuragéo.

Depois de construido o modelo, foram realizados diversos experimentos, comparando

os resultados gerados pelo modelo com os providos pelo PI.

1.4. ORGANIZACAO DA MONOGRAFIA
Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma.

O capitulo 2 apresenta o problema relacionado para avaliagcdo de projetos em campos

petroliferos, identificando as variaveis envolvidas e os resultados gerados.

7

Para um melhor entendimento do trabalho, é realizada, no capitulo 3, uma
fundamentacdo dos conceitos que orientam a construcdo do aproximador de funcédo

baseado em técnicas de regressao.

No capitulo 4, é apresentado um estudo de caso, descrevendo desde 0 processo de
pré-processamento dos dados e selecao de variaveis até a escolha do modelo propriamente
dito. Neste mesmo capitulo, os resultados sdo apresentados comparando com os dados

reais, a fim de demonstrar os ganhos em se utilizar a solugéo proposta.
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Finalmente, no capitulo 5 sdo destacadas as conclusGes e contribuicdes oferecidas

por esta solugdo, assim como identificados o0s possiveis trabalhos futuros.



2. ANALISE ECONOMICA

As reservas® de petréleo sdo os ativos mais importantes de qualquer companhia que
se proponha a atuar de forma competitiva no segmento de Exploracdo e Producéo (E&P). A
partir destas informagBes de reservas constroi-se boa parte da percepgdo de valor de

mercado de uma companbhia.

Como empresa de capital aberto, a OX divulga, anualmente, informagfes sobre suas
atividades e seu desempenho financeiro. Dessa forma, a empresa busca que as
informacgdes publicadas sejam suficientes para que o publico em geral e, em especial, seus
acionistas atuais e potenciais e os analistas de crédito e investimentos possam fazer um

julgamento apropriado do posicionamento da companhia na indUstria petrolifera.

Para o processo de estimativa de reservas, é feito o que chamamos de andlise
econdmica. A andlise econbmica é uma atividade cujo objetivo é calcular o fluxo de caixa
dos campos (ou projetos) e, também o ano de abandono dos campos. A partir de curvas
como producao, investimento, custo operacional e pre¢os, além das premissas econdmicas,
sdo gerados o fluxo de caixa e os indicadores econdmicos do elemento analisado (campo

ou projeto), conforme pode ser visto na Figura 2.

Custos e Informagdes
Orgamentdrias

Investimentos

o

Geologia e
| Geofizica
Modelo
Geoldgico

Classificagdo de . .
S Andlise Econémica
Reservas

Engenharia de

Re=ervatdrio

Modelo de
Fluxo

hr><<ommuo

Informacoes
Técnicas

Carteirade Processo de Estimativa de Reservas
Projetos

Figura 2: Processo de Estimativa de Reservas

! Reservas — s30 os volumes de petréleo e gas natural que, com base na andlise dos dados de geo-engenharia,
se estima recuperar comercialmente de reservatérios descobertos e avaliados, cuja estimativa considere as
condi¢cdes econdmicas vigentes, os métodos operacionais usualmente viaveis e os regulamentos instituidos
pelas legislagGes petroliferas e tributarias dos paises onde a empresa opera (SOUZA, 2006).
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Realizar uma andlise econémica de um campo ou projeto equivale a estudar a
viabilidade econémico-financeira deste objeto, estimando e analisando as perspectivas de
desempenho financeiro do produto resultante. Pode-se dizer que através desta analise é

avaliado o ano de corte de um campo, ou seja, até quando é economicamente viavel

continuar produzindo.

Para esclarecer o que seria 0 ano de corte, vamos supor que um determinado campo

possui 0s seguintes anos de producdo para um determinado exercicio? (Figura 3):

Data de Producac |Producao (MMboe) |Preco (Us$) |Receita (MM UsS) |pispendio (MM us$) |Fluxo de Calxa Nominal (MMUS$)
2010 0,69 40,00 7.7 10,00 17,73
2011 1,39 40,00 55,45 20,00 35,45
2012 179 40,00] 71,67 30,00] 41,67
2013 2,08 20,00( 83,18 10,00 73,18
2014 2,30 40,00 92,10 20,00 72,10
2015 2,48 40,00 99,40 30,00 69.40
2016 2,64 40,00 105,56 10,00} 95,56
2017 2,77 40,00 110,90 20,00 50,90
2018 2,89 40,00| 115,61 30,00/ 85,61
2019 3,00 40,00 119,53 10,00} 109,83
2020 3,09 40,00 123,64 20,00 103,64
2021 3.00 40,00| 119,83 30,00| £9.83
2022 2,89 20,00( 115,61 10,00] 105,61
2023 2,77 40,00 110,90 20,00 90,90
2024 2,64 40,00] 105,56 30,00| 75,56
2025 2,48 20,00( 99,40 10,00 £9,40
2026 2,30 40,00 92,10 20,00 72,10

rniie 2027 2,08 40,00 83,18 30,00/ 53,18
2028 1.79 40.00 7167 80,00 -8,33
2029 1,39 40,00 55,45 60,00 4,55
2030 0,69 40,00 22,73 40,00 12,27

Figura 3: Calculo do Ano de Corte

Analisando esta tabela de baixo para cima, podemos dizer, de forma simplificada, que
0 ano de corte seria 0 primeiro ano em que o fluxo de caixa passaria de negativo para
positivo. Neste exemplo, vemos que este campo ainda possui 20 anos de producdo ate o
seu abandono técnico®. No entanto, apenas é viavel economicamente produzir até o ano
2027.

Uma vez definido o ano de corte, é realizada a etapa de composicao das reservas
para estimar quanto de reserva a empresa possui. Em outras palavras, é prevista a reserva

da empresa desde o ano 2010 até o ano de 2027.

% Exercicio: nomenclatura usada para identificar o ciclo de reserva anual em que é executada a analise
econdmica para estimar as reservas da empresa.

3 Abandono técnico: corresponde ao ultimo ano de produgéo de um determinado campo, ou seja, quando ndo ha
mais 6leo para extrair.
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O primeiro passo para a realizacdo da andlise econémica € a montagem do fluxo de
caixa, isto €, a definicdo do fluxo de entradas e saidas de recursos financeiros durante o

ciclo de vida planejado para o campo ou projeto (Figura 4).

Saida
(por CAMPO)

Dados de Entrada
(por PROJETO)

Estudo de viabilidade
econdmica: estimar até quand

economicamente vantajoso
continuar produzindo.

producéo Caixa I
- Curva de ............... V PL ..............
investimento

& Madulo de Madulo de Anélise ;

Curva de Consolidagéo por * Econodmica (PI)
preco CAMPO Estimativa

de Reserva

Curva de
custo

Premissas

||‘ Etapas realizadas anualmente. Exemplo: Exercicio PO.

Figura 4: Andlise Econdmica

Um dos itens que esté incluido nas saidas da empresa € a Participagdo Especial. O
célculo da Participagdo Especial € complexo, pois considera diversas regras que afetam e

muito no fluxo de caixa final.

Atualmente, para realizar tanto o calculo da Participacédo Especial como o do Fluxo de
Caixa sao utilizadas duas ferramenta conhecida como SR (Sistema de Reservas) e o PI. A
primeira é principalmente responsavel na parte de consolidacdo das informacdes, como por
exemplo, consolidar curvas de producdo de diversos projetos em apenas uma curva para
um campo, onde esta curva sera utilizada como entrada para o calculo do fluxo de caixa

deste campo.

Desta forma, vamos supor que temos na empresa n UQ'’s, onde cada UO possui X
campos e que cada campo possui associado w projetos®. Assim, serd necessario realizar
uma consolidacdo de suas curvas de producdo, custo, investimento, dentre outras para cada

campo e, consequentemente, cada UO (Figura 5).

* De forma genérica, a exploracdo de um campo de petrdleo localizado sobre uma determinada &area de
concessao pode ser realizada através da implantagdo seqiiencial de n projetos de E&P {P(1),P(2),L,P(n)}.



Cendrio 1

Médulo de
Consolidagdo por
CAMPO (SI)

Médulo de
Consolidagdo por
CAMPO (SI)

Médulo de
Consolidagdo por
CAMPO (ST)

Cendrio N

+

!

'

Modulo de
Consalidagdo por
CAMPO (SI)

Medulo de
Consolidagdo por
CAMPQ (SI)

Modulo de
Consolidagdo por
CAMPQ (5I)

Médule de Andlise
Econgmica (PI)

Médulo de Andlise
Econdmica (PI)

Médulo de Analise
Econdmica (PI)
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+

+

Module de Analise
Econdmica (PI)

Module de Andlise
Econdmica (PI)

Médulo de Andlise
Econdmica (PI)

Custo computacional e tempo de resposta elevados!

Figura 5: Consolidacéo e Processamento dos Dados de Reservas

Agora suponha que frequentemente o especialista desejasse realizar essas
execugOes, alterando as curvas de entrada, variando-as apenas percentualmente para
poder assim ter uma nogéo de quéo proximo ou longe a empresa esta das metas definidas
para aquele ano. Ou muitas vezes, para tomar medidas preventivas a fim de aumentar as

reservas da empresa.

Como por exemplo, analisar como ficariam as reservas se diminuisse em vinte por
cento 0s custos operacionais. Isso seria uma forma antecipar os resultados do final do ano,
tendo uma ferramenta para calcular a previsibilidade dos volumes de reserva e realizar o
planejamento de acbes para cumprimento das metas. Além de permitir que diversas
simulacBes sejam executadas para uma andlise de sensibilidade® com os itens que

compdem o calculo do fluxo de caixa e, portanto, a estimativa de reservas.

No entanto, nos dias de hoje, realizar essas simulacdes em diversos cenarios,
acarreta um alto custo e tempo computacional, ja que € ndo apenas para um campo, mas

também para diversas UO'’s.

Neste capitulo, serdo descritos os conceitos que compdem o problema apresentado

neste trabalho. Foi utilizado o site da ANP como referencia para este capitulo.

® A Andlise de Sensibilidade avalia o impacto que produz a variacdo isolada de uma varidvel do projeto
mantendo-se as demais variaveis constantes. Esta andlise possibilita verificar a magnitude da influéncia de uma
determinada variavel do projeto sobre os indicadores econémicos, provendo uma informacgéo adicional a analise
do projeto.



2.1. FLUXO DE CAIXA NOMINAL

Por mais complexos e diferentes que sejam 0s projetos a serem analisados, todos eles
podem ser representados por um fluxo de caixa, ou seja, entradas e saidas de capital,

divididas em varias categorias e dispostos em um horizonte temporal.

Devido as limitagBes praticas de se precisar os exatos momentos em que as despesas
e receitas ocorrerdo, a escala de tempo e dividida em anos e se estabelece uma mesma

posicdo para 0s vetores monetarios anuais, inicio, meio ou fim de periodo (Figura 6).

Ano O Ano 1 Ano 2 Ano 3 Ano 4
Fluxo de caixa -1.000,00 500,00 400,00 300,00 1H1L1II]|

Figura 6: Fluxo de Caixa Nominal Anual

O fluxo de caixa nominal € um instrumento muito utilizado na tomada de decisfes
gerenciais de uma empresa. Atua principalmente na analise de desempenho financeiro e na

previsdo orcamentaria através da coleta e a organizacdo dos dados (MARTINOVICH, 1996).

O célculo do fluxo de caixa deve considerar o impacto dos investimentos, custos
operacionais, tributos e da receita. O resultado € o fluxo de caixa nominal, que apresenta o
investimento, os custos e 0s ganhos adicionais previstos em relagdo as premissas supostas

ao longo de sua vida econdmica.

Lembrando que estas analises sédo realizadas de forma padronizada e parametrizada,

de acordo com as premissas econdmicas da empresa OX e o regime fiscal do pais.

Os fluxos de caixa de um projeto de E&P referem-se as entradas e saidas de capital a
serem auferidas com sua execugdo. Tipicamente, estes fluxos de capital podem ser
classificados em algumas categorias ou componentes. Na Figura 7, serdo detalhados os

componentes formadores do fluxo de caixa.
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Fluxzo de Caixza

(+) )
L 4 k2
Receitas Dispéndios
) ) +) (+)
¥ L J L J L
. Valores Custos .
Investimentos . . . Tributos
Residuais Operacionais

Figura 7: Componentes do Fluxo de Caixa

2.1.1. Receitas

De acordo com a natureza do projeto, a receita pode ser vista como:

» Direta, quando gerada através da venda de um produto ou servico no

mercado;

* Indireta, quando resulta de uma reducdo de custo, ou seja, quando gera uma
economia para a Companhia como um todo, ou quando resulta de perdas

evitadas, n&o relacionadas a questdes contratuais.

Em geral, podemos identificar a receita como as entradas de capital auferidas pela

execucao do projeto e defini-las como:

Receita = Volume Produzido * Preco

Equacdo 1. Receita

No entanto, existem alguns tipos diferentes, dependendo se o volume avaliado é o
tributado ou ndo e se a receita é liquida ou ndo. Assim, teremos 0s seguintes tipos de

receita;

z

* Receita Liquida: a receita liquida da producdo € o resultado da diferenca

entre a receita bruta da producéo do campo e as deducdes autorizadas.



11

* Receita Bruta: A receita bruta da producdo de um campo no periodo base é
determinada pela soma das receitas de 6leo e gas, dados seus volumes de

producéo fiscalizados e precos de referéncia.

As receitas tributadas séo aquelas que levam em consideragdo o preco tributado.
2.1.2. Curvas de producao de petréleo e de ofertad e gés natural

As previsGes de producdo de Oleo e de gas natural sdo definidas com base em

estudos geoldgicos, de reservatérios e de plantas de producéo.

No caso do gas natural, sdo abatidos o consumo préprio e a reinjecao e € adicionada
a compra de gas importado, obtém-se entdo a oferta de gas para processamento nas
Unidades de Processamento de Gas Natural (UPGNS), para uso industrial, residencial ou

veicular e para utilizacdo nas termelétricas.

No caso do petréleo, parte deve vir a abastecer o parque de refino no pais e parte
pode vir a ser exportada. O volume maximo para exportacdo é indicado pelo Marketing e

Comercializagéo.
2.1.3. Precos de petréleo

A estimativa de precos para petroleos importados baseia-se em abordagens

estruturais e de tendéncias do mercado internacional.

O preco do petrdleo é definido para o cenéario de referéncia da Companhia e
considerando os critérios de robustez. O Abastecimento, Marketing e Comercializagdo
definem os precos de importacdo dos demais petréleos e os precos de exportacdo dos
petréleos nacionais, coerentes com o cenario de robustez. A moeda base desses precos € o

ddlar americano de valor constante no tempo.
2.1.4. Precos do gas natural

A légica de formacéo de precos de gas natural deve respeitar 0s compromissos da
empresa OX de rentabilidade para os acionistas, responsabilidade social e desenvolvimento

sustentavel.

Orgdos governamentais, por sua vez, desejam que os mercados, sejam eles
competitivos ou regulados, tenham precos que sinalizem corretamente as decisbes de

producéo e consumo, de forma a maximizar o bem-estar da sociedade.

Admitindo que o governo seja bem sucedido na implementacdo de suas politicas, os

precos que se formardo nos mercados resultardo de um equilibrio de longo prazo entre
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oferta e demanda. A curva de oferta é obtida através da ordenacdo crescente dos custos
marginais das diversas fontes de suprimento, incluindo a producéo local do E&P e
importagcdo, seja via gasoduto ou gas natural liquefeito (GNL). A curva de demanda é
estimada a partir do calculo do valor méximo que o consumidor esta disposto a pagar pelo
gas, em substituicdo a outros energéticos (GLP, diesel, gasolina, éleo combustivel, entre
outros), nos diversos segmentos de mercado (industrial, residencial, automotivo e

termelétrico).
2.1.5. Dispéndios

A categoria dos dispéndios modela as saidas de capital auferidas pela execucdo do

projeto. Os dispéndios totais séo calculados da seguinte maneira:

Dispéndio Total = Investimentos
- Valores Residuais
+ Custos Operacionais

+ Tributos Governamentais

Equacédo 2: Dispéndio Total

Em uma visdo geral, os Valores Residuais sdo o remanescente dos Investimentos ao
final da vida econbmica do projeto. Por esta razdo os Investimentos e Valores Residuais

podem ser vistos como um unico componente dos dispéndios.
2.1.6. Investimentos

O componente dos investimentos, também conhecido como CapEx (Capital
Expenditures), corresponde aos dispéndios realizados a fim de implementar e colocar o
projeto em operacdo e encerrd-lo. Existem diversos tipos de investimentos, tais como:
estudos de viabilidade, projetos de engenharia, obras civis, equipamentos e materiais,
servicos de instalacdo e montagem, servicos de perfuracdo e de completacdo de pocgos,
despesas financeiras durante a execucdo da obra, despesas pré-operacionais, arrasamento
de pocos, abandono de campos e recondicionamento ambiental (RAVAGNANI, 2008).
Tipicamente, os investimentos séo classificados como Investimentos Ndo Depreciaveis e

Investimentos Depreciaveis:



13

Investimentos = Investimentos Ndo Deprecidveis

+ Investimentos Deprecidveis

Equacdo 3: Investimentos

Os Investimentos Depreciaveis, como terrenos, equipamentos e instalagdes, geram
gquase sempre Valores Residuais ap6s seu uso no projeto. Ja os Investimentos Nao
Depreciaveis, como estudos de viabilidade, servico de instalagdes e montagem, dificilmente
geram Valores Residuais. Ambos os tipos de investimentos, ainda podem ser classificados

nos seguintes grupos (Figura 8):

| Investimentos ]

¥ k4

[Im‘estimentos Nio Depreciéveis] | Investimentos Depreciaveis

—*l Exploracio
—'[ Perfuracio Coleta

Escoamento

L 4

Instalagdes

L 4

k J

k 4

Completacio

h 4
L J

Outrosl

= —'[ Outros2

Figura 8: Classificacdo dos Investimentos

Outros

2.1.7. Depreciacéo

A depreciacdo mostra a perda progressiva do valor, legalmente contabilizavel, dos
ativos imobilizados. O valor da depreciacéo € lancado no fluxo de caixa para abater o lucro
tributével e seu calculo segue a legislacéo da contabilidade societaria. No fluxo de caixa do

projeto, a depreciagdo ndo deve ser langada como um custo, pois ndo representa um
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dispéndio de caixa, e sim um beneficio fiscal usado para céalculo do imposto de renda. Esse

beneficio pode ser obtido a partir da entrada em operacéo.

O tempo de depreciacdo é determinado pelas autoridades fiscais, geralmente em
funcdo da vida util média dos diversos tipos de equipamentos. Recomenda-se que a
depreciacao para fins fiscais seja igual & depreciacdo contabil registrada em Livro. Em uma
unidade industrial, entretanto, a depreciacdo costuma ser calculada em bloco, pela vida util

das instalagdes e equipamentos, e ndo dos seus componentes isolados.

Existem véarios métodos de calculo da depreciacao: linha reta, soma dos digitos dos
anos, balanco declinante. No Brasil, a legislagéo vigente geralmente sé admite o método de
linha reta, que consiste em um valor anual constante resultante da divisdo do valor do ativo

fixo pelo tempo de depreciacdo (ANP, 2011).
2.1.8. Valores Residuais

Caso alguns itens de investimento em determinado projeto tenham utilidade além da
vida econbmica do projeto (por exemplo, um equipamento, uma instalacdo), devem-se
valorar esses itens de modo coerente com o seu custo de oportunidade, e considerar essas

estimativas como receita tributavel adicional ao final do projeto.

No caso em que néo se disponha do valor de mercado do bem no estado em que se
encontra ao fim da vida econémica do projeto, pode-se adotar como valor residual uma

parcela do bem em estado novo.

Caso a vida util do bem seja menor que a vida econémica do projeto, devem-se prever
novos investimentos para a reposicdo desse bem ou a sua reforma, visando o

prolongamento da vida util do bem.

Quando um projeto apresentar vida econdmica igual ou superior ao tempo de

depreciacao dos bens envolvidos ndo havera necessidades de ajustes no valor residual.
2.1.9. Custos Operacionais

O componente dos custos operacionais, também conhecidos como OpEX,
corresponde aos dispéndios decorrentes durante a vida util do projeto. Os custos sdo
agrupados em duas categorias: Custos Operacionais Fixos e Custos Operacionais Variaveis
(Figura 9).
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[ Custos Operacionais }

r r

[ Custo Operacional Fixo J l Custo Operacional Variavel J

of Fixo Basico ] o Variavel Basico
-'—-"r Abandono I '-=: Importacdo Gas J
"—*r P&D
‘-=L Pag. Superficiirio |

Figura 9: Custos Operacionais

Os custos operacionais fixos compreendem as despesas independentes do nivel de
producdo, tais como: gastos com seguros de instalagbes e aluguéis. J& 0s custos
operacionais variaveis tém correlagédo direta com o nivel de producéo, a exemplo de gastos

com produtos quimicos, transporte de 6leo, entre outros.

2.1.10. Tributos — Participacdes Governamentais

A consideracdo de todos os dados e informacdes referentes aos tributos que incidirdo
sobre o investimento, as receitas e 0s custos operacionais de um projeto € fundamental na
Analise Empresarial, pois a determinacdo da carga tributaria a ser incorrida é imprescindivel

para o calculo correto dos indicadores econémicos.

O conhecimento da legislacdo tributaria e a avaliagdo do seu impacto sobre o0s
indicadores do projeto inserem-se no contexto mais amplo de Planejamento Tributario da

Companbhia.

A questdo tributaria em andlise de projetos € muito complexa por varias razées. Em
primeiro lugar, a legislagéo é extremamente dindmica, implicando, muitas vezes, mudancas

ndo sb nas aliquotas dos tributos como também na sua base de incidéncia.

Em segundo lugar, por vezes, a legislacdo ndo € clara, nem didatica, implicando na
necessidade de andlise por um especialista da area, como, por exemplo, o caso de

incentivos fiscais.
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As participacdes governamentais sdo pagamentos a serem efetuados pelos
concessionarios das atividades de exploracdo e producdo de petréleo e gas natural,
compreendendo: bbénus de assinatura; royalties; participagdo especial e ocupag¢do ou

retencdo de area. O calculo dessas participagfes é feito com base em precgos de referéncia.

O componente dos tributos governamentais refere-se aos Impostos Diretos incidentes

na producao (Figura 10).

(+)
[ Tributos Diretos } ——*[Participagﬁes Govemmnemais]

—*[ Aluguel de Area l

——’[ Royalties ]

— 4’[ Participagio Especial I

\—D[ Cntras Participagdes I
(+) -
—>[ Impostos Federais J

——’[ Impostos de Fenda ]
4’[ Contribuicio Social ]
—D[ CPMF ]
—’[ Outro Imposto Direto ]
ﬁb[ Creditos Fiscais ]

—*[ Creditos ICMS l

‘——’[ Créditos COFINS I

Figura 10: Tributos Diretos

2.1.11. Bobnus de assinatura

Montante ofertado para obter a concessao e pago no ato da assinatura em parcela
Unica pelo licitante vencedor, ndo podendo ser inferior ao valor minimo fixado pela Agencia
Nacional do Petréleo — ANP — no edital de licitagcdo (ANP, 2011).

O bobnus é passivel de deducédo do IRRF (Imposto de Renda Retido na Fonte) a ser
pago de acordo com as unidades produzidas na area em cada ano em relacdo ao total de

producéo estimado para a area durante todo o periodo da concesséo.
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2.1.12. Royalties

Os Royalties podem ser definidos como uma forma de compensacéao financeira devida
pelos concessionarios de exploracdo e producdo de petroleo e de gés natural paga
mensalmente e calculada pela multiplicacdo do equivalente a um percentual do volume total
de producdo de petrdleo e gas natural, incluidos o consumo préprio e a queima de gas,

excluida a reinjegéo, pelos respectivos pregos de referéncia:

 Preco de referéncia do petroleo - média ponderada dos precos de venda, desde que

maior ou igual ao minimo estabelecido pela ANP.

e Preco de referéncia do gas natural - média ponderada dos precos de venda
estabelecidos em contrato, excluindo tributos sobre a venda e deduzindo as tarifas de

transporte até os compradores.
2.1.13. Pagamento pela ocupacéo ou retencdo de area

Apurado a cada ano civil e pago em janeiro do ano seguinte, prevé valores por km?
gue sao fixados no edital e no contrato de concessdo, sendo aplicaveis nas fases de
exploracao, desenvolvimento e producdo. O valor é baseado nas caracteristicas geoldgicas

e na localizagédo da bacia sedimentar.
2.1.14. Participagao especial

A Participacdo Especial (PE) foi introduzida pela primeira vez na legislacédo brasileira
como Compensacdo Financeira Extraordinaria estabelecida pela Lei 9.478/97 (Lei do
Petréleo), Decreto 2.705/98, e regulamentada pelas Portarias ANP 10/99 e 102/99. Trata-se
de um pagamento adicional aos Royalties para 0os campos com grandes volumes de

producdo ou de grande rentabilidade (ANP, 1999).

A compensacao financeira extraordinaria nos casos de grandes volumes de producéo
ou de grande rentabilidade pela Agéncia Nacional do Petr6leo (ANP) é calculada com base
em aliquotas progressivas sobre a receita liquida de producdo trimestral: receita bruta
menos royalties, investimentos na exploracdo e demais investimentos ndo depreciaveis,
custos operacionais, depreciagdo e tributos diretamente relacionados a operacdo do campo
(ANP, 2011).

A determinagdo da PE é feita mediante aplicacdo de aliquotas progressivas, de 10%,
20%, 30%, 35% e 40%, em fun¢éo do volume trimestral de producéo, a partir de um volume

limite de isencéo. A aliquota efetiva é calculada em funcao de trés itens:
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« Ano de producédo - 4 cenarios: (i) 1° ano, (i) 2° ano, (iii) 3° ano, e (iv) 4° ano e

seguintes;

* Local onde ocorre a lavra - 3 cenarios: (i) terra, (ii) mar com lamina d’agua até 400 m,

(iiiy mar com lamina d’agua superior a 400 m; e
* Volume de producdo, a aliquota efetiva é crescente com a producéo.

Conforme ilustra a Figura 11.

ﬁ F Aliquota sobre aReceite

! 40%
S
E
N
T
@)
Al A2 A3 A4 A5 Terra, rio, lago...
Vazao diaria no
4° ano, em diante B1 B2 B3 B4 B5 Plat.Cont.Ida < 400m
(mil boepd)
C1 Cc2 C3 C4 C5 Plat.Cont.Ida > 400m
D1 D2 D3 D4 D5 Terra, rio, lago...
Vazao diaria no
3% ano (mil E1 E2 E3 E4 E5 Plat.Cont.lda < 400m
boepd)
F1 F2 F3 F4 F5 Plat.Cont.lda > 400m
Gl G2 G3 G4 G5 Terra, rio, lago...
Vazao diaria no
2°ano (mil H1 H2 H3 H4 H5 Plat.Cont.Ida < 400m
boepd)
11 12 13 14 15 Plat.Cont.lda > 400m
J1 J2 J3 J4 J5 Terra, rio, lago...
Vazao diaria no
1°ano (mil K1 K2 K3 K4 K5 Plat.Cont.Ida < 400m
boepd)
L1 L2 L3 L4 L5 Plat.Cont.Ida > 400m

Figura 11: Participacéo Especial
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Como pode ser observado na Portaria ANP N° 10, DE 13/01/99 (ANP, 1999), realizar o

célculo da Participacdo Especial para cada campo anualmente é uma tarefa muitas vezes
complexas considerando que a legislacdo tributaria € extremamente dindmica e que a
estimativa adequada da carga tributaria incidente em um dado projeto requer uma boa
compreensdo de varios aspectos tributarios (fatos geradores dos tributos, base de calculo,
forma de calculo e isen¢des possiveis). Sendo, portanto, um dos componentes mais dificeis

de estimar durante a determinacéo do fluxo de caixa nominal.



3. MODELO

Este trabalho € composto principalmente de 3 mdédulos (Figura 12) no processo de

construcdo do modelo.

Inicia-se com a parte de pré-processamento dos dados que engloba a normalizacéo e
selecdo de variaveis através de métodos de correlagdo. E ao final, € utilizada uma regresséo

linear multipla para modelar o problema em questéo.

Mortnalizacdo | Andlize de Construgdo do
Correlagdo Modelo

Figura 12: Modelo

3.1. NORMALIZACAO

Em casos em que as escalas das variaveis numéricas sdo muito diferentes, utilizar a

z

normalizacdo € uma solucdo bastante adequada para realizar uma equalizagdo dos
dominios, de forma que as varidveis com valores de maior ordem de magnitude que outras

ndo dominem ou distorcam os pesos de um modelo.
Existem varios tipos de normaliza¢des, tais como:
* Normalizac¢do linear
* Normalizagéo por desvio padrdo
* Normalizagédo pela soma dos elementos
* Normalizacdo pelo valor méximo dos elementos
* Normalizagéo por escala decimal

BN

Devido a simplicidade na sua aplicacdo e a distribuicdo das variaveis do nosso
problema, optou-se neste trabalho em aplicar a normalizacdo linear que pode ser definida
pela equacao (DEVORE, 2006):

X'=(X-Xmin) / ( Xmax - Xmin )

Equacéo 4: Normalizacdo Linear
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3.2. SELECAO DE VARIAVEIS: CORRELACAO

Os meétodos de selecdo de varidveis buscam encontrar as variaveis minimamente
correlacionadas que contenham informagBes relacionadas ao parédmetro de interesse.
Assim, a modelagem pode ser realizada com base nessas varidveis a fim de construir

modelos mais simples, robustos, eficientes e faceis de interpretar.

Diferentes formas de correlacdo podem existir entre as variaveis. O caso mais simples
e mais conhecido € a correlacédo simples, envolvendo duas variaveis, X e Y. A relacdo entre
duas variaveis sera linear quando o valor de uma pode ser obtido aproximadamente por
meio da equacdo da reta. Assim, é possivel ajustar uma reta da forma Y = a + BX aos

dados. Neste caso, a correlacao € linear simples.

Entretanto, quando nao for possivel o ajuste da equacao anterior, ndo significa que

nao existe correlacdo entre elas, podera haver correlagdo ndo linear entre as mesmas.

Uma forma simples de verificar o tipo de correlacdo existente entre duas variaveis é
através do grafico chamado diagrama de dispersdo. Trata-se de um grafico onde sédo
representados os pares (X;,Y;), i =1, 2,...,n, onde n = ndmero total de observacbes. Os
graficos a seguir representam alguns exemplos de “diagrama de dispersdo” entre as

variaveis X e Y.

1200 .Y 250 7
1000 | .

400 |
200 |

)
40 20 o508 So %l ‘e 80

-200 100 fmx 100 200 300 X
400 | X

Figura 13: Correlagdo Linear Positiva Perfeita entre X e Y Figura 14: Correlagdo Linear Nula entre X e Y
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Figura 15: Correlagdo Linear Negativa Perfeita entre X e Y

Figura 16: Correlagdo Nao Linear entre X e Y

No uso estatistico geral, a correlacdo linear indica a magnitude e a dire¢éo da relacao

linear entre duas variaveis aleatérias. Existem varios coeficientes medindo o grau de

N

correlacdo, adaptados a natureza dos dados. O mais conhecido é o coeficiente de

correlacdo de Pearson (r), o qual é obtido dividindo a covariancia de duas variaveis pelo
produto de seus desvios padrdo (DEVORE, 2006).

Cov(X.Y)
r= onde
S+ .Sy

Cov(X,Y) = covariancia entre as variaveis X €
sx = desvio padrdo da variavel X
Sy = desvio padrao da variavel Y

Y

Equacéo 5: Coeficiente de Pearson

7

Os valores do coeficiente r variam entre -1 e 1. Quanto mais extremo é o valor

(positivo ou negativo), maior € o grau de associagdo linear entre duas variaveis (Figura 17).

CORRELACAO
NEGATIVA

SEM
CORRELACAO

CORRELACAO
POSITIVA

Figura 17: Correlagao
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A Figura 17 pode ser interpretada da seguinte forma:

 Ser =1, entdo existe uma correlacao total e ela é positiva, ou seja, a medida
gue aumentam os valores de X, aumentam proporcionalmente os valores de
Y.

+ Ser =-1, entdo hi também uma correlacdo total, mas neste caso, negativa,

isto €, a medida que aumentam os valores de X, os valores de Y diminuem.
» Ser =0, entdo ndo existe correlacao.

Pode ocorrer, ainda, a situacdo onde se tem dois conjuntos de varidveis, um composto
por uma variavel (Y) e o outro com as variaveis (X1, Xz, ..., Xp), € se deseja analisar a
correlacdo entre a variavel Y e a variavel X; , i =1, 2,..., p . Neste caso a correlacao é
chamada de multipla e pode ser expressa pelo hiperplano Y = Bo + 1 X1 + B2Xz + ... + Bp Xp,

admitindo relagéo linear entre Y e Xy, Xy, ..., X,.

3.3. MODELAGEM

3.3.1. Regressao Linear Simples

Os coeficientes de correlagdo indicam somente a existéncia ou ndo de algum tipo de
relacionamento entre variaveis. Para investigar a forma desse relacionamento, o método
mais apropriado é a andlise de regressdo, onde a relacdo pode ser expressa sob forma

matematica, por meio de uma equacao que interligue as variaveis.

Em termos gerais um modelo de regressao linear simples tem como objetivo avaliar a
significancia da variavel preditora X (ou explicativa) na explicacdo da variabilidade ou do

comportamento da variavel resposta Y (ou alvo) (DEVORE, 2006) (Figura 18).
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B unidade

.................

1 unidad:

Figura 18: Regresséo Linear Simples

O relacionamento entre a variavel resposta Y e a preditora X pode ser caracterizado
pela equacédo (DEVORE, 2006):
Y=a+BX+¢g

Equacéo 6: Regresséo Linear Simples

Onde através do método dos minimos quadrados®, podem ser estimar:

* a: parametro conhecido como intercepto que corresponde ao valor da variavel

resposta quando a variavel preditora for zero

* [ pardmetro de angulacdo que corresponde a magnitude da mudanca na

variavel resposta dado 1 unidade de mudanca da variavel preditora.
* £ 0termo que representa o erro.

Segundo Washington, Karlaftis e Mannering (2003),existem algumas premissas que
precisam ser verificadas. Quando uma destas premissas ndo é satisfeita, acées corretivas
podem ser adotadas e, em alguns casos, outros modelos podem ser adotados. As

premissas sao:

® Método dos minimos guadrados: consiste em minimizar os erros entre o dado real e a estimativa da linha de
regressdo. Este método pode ser visto em mais detalhes em Devore, 2006.
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» A resposta deve ser continua, isto €, ndo se pode utilizar regresséao linear

para predizer uma variavel ordinal.

» Avrelacdo entre as variaveis deve ser linear, no entanto, o autor enfatiza que,
em alguns casos, através de transformacdes mateméaticas as varidveis nao

lineares podem ser modificadas para lineares.

* As observacdes devem ser independentes e a amostragem randémica para

gue se possa fazer inferéncia sobre a populacao de interesse.

No entanto, como o problema exposto neste trabalho é composto por mais de uma
variavel explicativa, sera necessario utilizar um regresso mdiltipla, como sera descrito na

secao 3.3.2.
3.3.2. Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla é a extensdo da regresséo linear simples, onde existe uma

Unica variavel dependente e mais de uma variavel independente.

A finalidade das variaveis independentes adicionais € melhorar a capacidade de
predicdo em confronto com a regressao linear simples. O objetivo € obter o mais alto
relacionamento explanatério com o minimo de varidveis independentes, sobretudo em
virtude do custo na obtencéo de dados para muitas varidveis e também pela necessidade de
observacdes adicionais para compensar a perda de graus de liberdade decorrente da

introducdo de mais variaveis independentes.

Segundo Snedecor e Cochran (1989), a regressao linear multipla pode ser descrita

comao:

Yi=a+ Lixi + Boxo +... +fuxx t e
Equacgédo 7: Regressédo Linear Mdltipla

Onde:

= o = intercepto do eixo y e representa o valor de Y quando todos os valores de X séo

Zero.

» [ = coeficiente angular da i-ésima variavel, ou seja, é o coeficiente de regressao
para cada X e estabelece a quantia que Y varia com cada mudanca unitaria de Xi. E

calculado utilizando o método dos minimos quadraticos.
= Kk =ndmero de variaveis independentes.

= g 0termo que representa o erro.
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Enquanto uma regressao simples de duas variaveis resulta na equacédo de uma reta,
um problema de trés variaveis implica num plano, e um problema de k variaveis implica em

um hiperplano.

Podemos inferir que assim como na regresséo linear simples, a resposta da regressao
deve ser continua, ou seja, ndo se pode utilizar regressao linear para predizer uma variavel

ordinal.

Além disso, as observacbes devem ser independentes e a amostragem randdmica

para que se possa utilizar a regresséo para fazer inferéncia sobre a populacdo de interesse.

N&o obstante seu grande potencial, 0 método regressédo linear multipla apresenta
alguns problemas que limitam sua aplicacdo. Um deles € que o niumero de amostras deve
ser igual ou superior ao numero de variaveis. Uma vez que o modelo consiste na resolucdo
de um sistema de equacdes lineares simultaneas, a essa condi¢cdo necessita ser satisfeita.

Caso contrario, o sistema torna-se indeterminado.

Outro problema importante em muitas aplicacdes da andlise de regressdo envolve
selecionar o conjunto de variaveis preditoras a ser usado no modelo, a fim de diminuir a

complexidade do modelo e, consequentemente, o tempo computacional demandado.

Algumas vezes, a experiéncia prévia ou consideracfes tedricas podem auxiliar o
analista a selecionar um conjunto apropriado de varidveis mais informativas e nao
redundantes para o modelo. Para alcancar esse objetivo, varias técnicas de selecdo de

variaveis tém sido propostas na literatura, como a que vimos na secéo 3.2.

7

Além disso, € possivel também selecionar as varidveis que irdo compor uma

regressao linear multipla através dos métodos: stepwise, forward e backward.
3.3.3. Regressédo Stepwise, Forward e Backward

O método forward € um método iterativo que comeca com uma variavel e,
progressivamente, adiciona mais variaveis ao modelo de regressao até que um critério de
parada seja satisfeito. A primeira varidvel a ser inserida no modelo é aquela com a maior
correlagcdo com a variavel resposta. Posteriormente, a cada interagcdo sdo avaliadas as
variaveis preditivas pelo teste F’, sendo que sdo incluidas, sequencialmente, as variaveis
com o maior valor de F, sendo este superior ao F-critico definido pelo especialista. Uma vez

a variavel inserida no modelo, ela ndo é mais retirada (SAS, 2010).

No método backward, inicia-se com a constru¢cdo de um modelo de regressdo com

todas as variaveis disponiveis e, subseqientemente, variaveis sao retiradas e o efeito dessa

" O teste F é utilizado para testar se existem informacdes Uteis sobre a variavel dependente em qualquer uma
das variaveis preditoras (Devore, 2006).
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eliminacdo é avaliado, da mesma forma que no método forward. As variaveis com valores
de F menores que F-critico sdo descartadas do modelo. E uma vez que a variavel é

removida, ela ndo retorna mais para o modelo (SAS, 2010)

O método de regressao stepwise é um procedimento padréo para sele¢céo de variaveis

gue combina dois outros métodos, a selecéo forward e a eliminagdo backward.

O procedimento constroi iterativamente uma seqiéncia de modelos de regressao pela
adicdo ou remocao de varidveis em cada etapa. Ele comeca formando um modelo com uma
variavel preditora que tenha a mais alta correlagdo com a variavel de resposta, como no
método forward e incorpora um mecanismo de eliminagédo de varidveis igual ao método de
backward. Assim, apesar de uma variavel ter entrado no modelo, hdo necessariamente ela

irA permanecer no mesmo (SAS, 2010).



4. ESTUDO DE CASO: EMPRESA OX

Neste capitulo serdo descritos o processo de geragdo dos dados analisados, 0 escopo
escolhido, além das técnicas de regresséo linear e selecdo de variaveis utilizadas neste

trabalho.

Para estas etapas (Figura 19), foram utilizadas as ferramentas Enterprise Guide e

Enterprise Miner da empresa SAS.

Geracéo dos Pré- Defini¢cdo do Validacao do
dados Processament Método Estatistico Modelo

Figura 19: Arquitetura

4.1. ESCOPO

Como existe uma gama de Unidades Operacionais e, consequentemente, de campos
envolvidos, foi definido um escopo reduzido, mas que fosse suficiente para apresentar uma

proposta ao problema exposto com as técnicas descritas no capitulo 3.

Desta forma, foi utilizado um campo terrestre que nomearemos de C1l cujas
informacées foram de um determinado ciclo econémico, grupo de reserva®, rodadas pré
Imposto, dados antes do Corte (até o fim da producéo) e 100% da empresa OX. Lembrando
gue todas as simulacdes serdo a partir de uma mesma carteira de projetos de um exercicio

pré-estabelecido.

4.2. DADOS HISTORICOS

Conforme descrito no capitulo 3, todo o0 ano a empresa OX realiza o que chamamos
de Anadlise Econdmica na aplicacdo PI. Esta analise resulta em um conjunto de indicadores

anuais para cada ano futuro de producédo de um determinado campo.

Assim, para construir uma base que fosse suficiente para modelarmos o problema, foi
construido um simulador sobre as curvas producdo, investimento, precos e custos

operacionais do campo C1, usadas como entrada para a aplicacdo PI (Figura 20).

8 Grupo de reserva: originalmente existem 3 grupos de reserva, conhecidos como: 1P = Provadas, 2P =
Provadas + Provaveis e 3P = Provadas + Provaveis + Possiveis.
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Data de Producac |Producac (MMboe) |Preco (US$)
2010 0,69 40,00
2011 1,39 40,00
2012 1,79 40,004
2013 2,08] 40,00,
2014 2,30 40,00
2015 2,48 40,00

2016

40,00

2017

40,00

2018

40,004

2019

40.00)

40,00

2021

40,001

2022

40,00

2023

40,00

2024

40,00}

2035/

40.00f

2026

40,00

2027

40,004

2028

40,00

« Volume de Oleo e Gés: + 5%
 Preco Oleo e Gas: -10%

» Custo Operacional de Abandono: +
6%

« Custo Operacional Variavel: - 5%

e Custo Oneracional Fixo® - 50

2029

40,00

2030

40,00)

Figura 20: Base Histérica: Simulador

|ﬂeoeih (MM us$)  [Dispendio (MM USS)

27.73

10,00

29

Fluxo de Caixa Nominal (MMUSS)

17.73

55,45

20,00

35,45

. 7L67

30,00

41,67

£3.18]

10,00

73.18

92,10

20,00

72,10

99,40|

30,00

69,40

105.56|

10,00

35.56

110,50

20,00

30,30

115,61

30,00

85,61

119,83

10,00

109,83

123,64

20,00

103,64

114,83

30,00

89,83

115,61

10,00

105,61

110,50/

20,00

50,50

105,56

30,00

75,56

99,40

10,00

£9,40

92,10

20,00

72,10

83,18

30,00

53,18

71.67]

£0,00|

-8.33

55,45

60,00|

-4,55

27,73

40,00

-12,27

Dessa forma, a fungdo do simulador era alterar percentualmente essas curvas de

entrada e executar a aplicagdo Pl, a fim de gerar novos indicadores econdmicos para

modelar o problema em questéo.

Para essa configuragdo percentual sobre as curvas de entrada damos o nome de

Cenério. Entdo, por exemplo, se aplicamos as variagdes percentuais abaixo, podemos dizer

que essa configuracdo representa 1 Cenério:

Volume de Oleo e Gas: + 5%

Preco Oleo e Gas: -10%

Custo Operacional de Abandono: + 6%
Custo Operacional Variavel: - 5%
Custo Operacional Fixo: - 5%

Investimento Total: + 10%

No final das simulacbes, foi obtido um total de 6.181 cenarios diferentes que

resultaram em uma base histérica com 259.619 observacfes com 130 indicadores cada.

4.3. PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento foi realizada em 4 etapas:

* Analise descritiva das varidveis: onde foram identificados dados estatisticos

como a quantidade de valores faltantes (missing values), média, minimo e

maximo. Analisando a base historica, foi verificado que n&o existiam valores

faltantes em nenhuma das variaveis.
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* Normalizacdo: durante a analise descritiva foi verificado que a escala das
variaveis explicativas eram muito distintas entre elas. Dessa forma, para que
todas as variaveis tenham a mesma influencia no modelo, independente da
escala utilizada, foi realizada uma normalizacdo linear entre 0 e 1 para

equalizar o dominio das variaveis explicativas.

* Analise de correlacdo: para este estudo foi aplicado o coeficiente de

correlacdo de Pearson, descrito na secdo 3.2, para verificar o nivel de
importancia da variavel analisada individualmente em relacdo a variavel
dependente. Nesta etapa, foram selecionados os itens de maior correlacdo e
significancia’ em relacdo a variavel alvo. Além disso, foram removidas as

variaveis cujo dominio se restringia ao valor zero (Figura 21 e Figura 22).

1| Correlation Plok: Pearson = ===
0_CAIXA_LIQUIDO

1.00

0.75+

0.50+

Correlation

0,254

0.00

Input

Figura 21: Gréfico Coeficiente de Correlagdo de Pearson

° Selecionadas as variaveis com a maior correlagdo com o Fluxo de Caixa Nominal (Rho) e maior significaAncia
(p-valor menor que 0.05, ou seja, confiabilidade de 95%).
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Figura 22: Importancia da Variavel

« Particionamento dos dados: os dados simulados foram divididos em 3 bases

— treinamento (40%), validacdo (30%) e teste (30%). Essa estratégia foi
realizada com o objetivo de evitar que o modelo seja criado especificamente
para os dados de treinamento, perdendo assim uma certa generalizacao.
Dessa forma, a estratégia é criar um modelo usando os dados de
treinamento, mas escolher aquele que tem a menor erro sobre os dados de
validacdo. E posteriormente, uma vez escolhido o modelo, sdo aplicados os

dados de teste para que possamos verificar a efetiva performance do modelo.

4.4. MODELAGEM

Uma vez realizada a etapa de pré-processamento descrita na se¢do 4.3, iniciamos a

fase de escolher o modelo que melhor presente o célculo do Fluxo de Caixa Nominal.

Para este problema, escolhemos aplicar o modelo de regressdo linear mdltipla,
visando uma melhor interpretacdo dos resultados uma vez que podemos explicitamente
verificar como cada variavel afeta 0 modelo. Consequentente, auxiliando o especialista na
interpretacdo do modelo. Ao contrario de um modelo de rede neural que, apesar de ser um
aproximador universal, existe uma complexidade na interpretacdo dos seus resultados, por

ser 0 que muitos chamam de caixa preta.

Além disso, a fim de construir um modelo mais simplificado, escolheu-se testar 3

técnicas: forward, backward e stepwise para selecionar o melhor modelo selecdo das
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variaveis explicativas que irdo compor o modelo. Em todos os casos, foram utilizados como

critério de selecdo do melhor modelo:
» erro de validacdo (validation error);
» nivel de significancia da variavel para entrar no modelo: 0.05

» nivel de significancia da varidvel para permanecer no modelo: 0.05

Seguem os resultados (Figura 23):

Mod elo N* pammetros R R ajustado M SE RMSE
Criginal 0 09999 0.9989 0.00000312 | 0.001755140
Stepwize 15 05500 0.9589 0.00000312 | 0.001758853
Esclward 15 05888 0.9989 0.00000212 | 0.001788121
Forward 17 05889 0.9989 0.00000312 | 0.001788104

Figura 23: Resultados dos Modelos de Regresséo

Analisando os resultados obtidos entre os modelos construidos, foi escolhido o modelo
de regressao stepwise, por possuir a menor quantidade de parametros em conjunto com 0s
menores erros indicados (R® R? ajustado, MSE™ e RMSE™) para determinar o melhor

modelo linear, segundo BEAL, 2011.

Foram construidos outros modelos com diferentes niveis de significancia tanto para
entrar como para permanecer no modelo. No entanto, todos tiveram erros superiores aos

apresentados na tabela anterior.

Em relacdo a otimizacdo do modelo, esta foi feita através das bases de treinamento e
validacdo. Usado para a escolha do modelo menos complexo e com a melhor performance

sobre os dados de validagéo.

A seguir, é apresentado o grafico do modelo construido com o stepwise. Este gréfico
(Figura 24) mostra o numero de interacfes até encontrar o melhor modelo de acordo com o

erro de validacdo. Foram 19 steps executados, sendo que o 17° step foi o escolhido.

9 MSE: Mean Square Error.

" RMSE: Root Mean Squared Error.
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NETY

Root Mean Square Error -

0.20

0.154

0.104

0.054

0.00

5 10 15

Model Selection Step Number
|—I—Tra|n' Root Mean Squared Error —— Valid: Root Mean Square Error

20

Figura 24: Gréfico de Interacdes do Modelo de Regressdo Stepwise

Na Figura 25, esta apresentado as estimativas, em termos absolutos, relacionadas

com cada parametros que compdem a equacéo final do modelo.
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Figura 25: Estimativa dos ParAmetros do Modelo de Regressdo Stepwise



34

4.5. RESULTADOS

Nas secdes anteriores foi apresentado todo o processo de constru¢cdo do modelo de
regressao linear multipla, desde a construcdo de uma base de dados historica até a escolha

do melhor modelo propriamente dito.

Na secdo, serdo apresentados os resultados encontrados a partir da utilizagdo do
modelo sobre uma base de escoragem (score) composta por 251 cenarios diferentes,

totalizando 10.543 observacoes.

E importante lembrar que essa base esta dentro de um mesmo dominio que as bases
de treinamento, validacao e testes utilizadas na constru¢cdo do modelo. Caso contrario, ndo
faria sentido realizar uma previsdo em um modelo totalmente diferente do dominio em

questéao.

Além disso, quando os novos dados foram aplicados sobre o modelo construido, eles
também passaram pela mesma normalizacdo ocorrida na criacdo do modelo. Da mesma
forma que o valor estimado de saida passou por uma desnormalizacdo para poder,

posteriormente, ser comparado com o resultado real.

Assim, a partir dos resultados do modelo, foram calculadas as taxas de erro entre o
Fluxo de Caixa Nominal Realizado menos o Estimado. Posteriormente, para facilitar a
interpretacdo dos resultados, os erros foram divididos em 4 categorias como mostra a Figura
26:

* lgual a zero;
e Entre 0 e 5%;
e Entre5al10%;

e Maior que 10%.
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Figura 26: Taxa de Erro do Modelo

Nesta figura € possivel observar que 94,36% das observacdes escoradas tiveram uma
taxa de erro menor que 5% e apenas 2.36% tiverem erros superiores a 10%, em um tempo
computacional significativamente pequeno. Além disso, na Figura 27 é apresentado um
cenario comparando o Fluxo de Caixa Nominal Realizado versus o Estimado.
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= Redlizado -4 Estimado

Figura 27: Fluxo de Caixa Nominal Realizado x Estimado

De acordo com a Figura 27, pode-se verificar que o modelo de regressao linear
mdltipla criado para solucionar o problema proposto consegue se aproximar dos resultados
reais com uma taxa de erro significantemente pequena. Em outras palavras, ao verificar que
existe um relacionamento linear entre as variaveis do problema, quantificando o poder que
cada uma possui sobre a variavel alvo e, finalmente, selecionar as que mais influenciam no
resultado, pode-se gerar um aproximador de funcdo para o problema de simulacdo da
andlise econbmica.



5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o passar do tempo a concorréncia entre empresas tem se tornado mais acirrada,
exigindo métodos cada vez mais sofisticados na disputa pelos mercados. Saber investir
corretamente os recursos disponiveis em projetos realmente rentaveis é a chave do sucesso

das organizagoes.

Um instrumento importante na avaliacdo da viabilidade econémica de um projeto ou
campo é o célculo do fluxo de caixa nominal que é realizado durante o processo de analise
econdmica. Através deste processo sdo estimadas, anualmente, as reservas da empresa
gue, posteriormente, sao divulgadas para os 6rgdos regulamentadores e o mercado em

geral.

Entretanto, poder realizar esse calculo de forma simplificada e menos custosa
computacionalmente € uma importante oportunidade de conhecer melhor as suas receitas e

dispéndios e quanto isso afetara o lucro final da empresa.

Desta forma, neste trabalho foi proposto um modelo de regresséao linear multipla para
criar um aproximador de funcdo do programa PI que é utilizado na empresa no processo do

calculo do fluxo de caixa nominal.

Foram apresentados conceitos desde a criacdo de uma base historica, 0 seu pré-

processamento e a fase de constru¢cdo do modelo propriamente dito.

Na fase de constru¢cdo do modelo, foram comparados 3 métodos: stepwise, forward e

backward, onde o primeiro teve o melhor performance.

Como resultado, foi obtida uma equagédo, com apenas 15 variaveis das 130 originais,
em que foi possivel identificar a influéncia de cada uma no fluxo de caixa nominal estimado

pelo modelo.

Ao final, foram apresentadas as taxas de erro estimadas a partir da base de

escoragem utilizada para verificar o comportamento do modelo.

Este trabalho foi implementado utilizando um modelo de regresséo, sendo este um
ponto favoravel em relagdo a facilidade de interpretar como cada variavel afeta o modelo.
Mas uma proposta para trabalhos futuros seria utilizar técnicas de redes neurais e

programacao genética para comparacao.
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