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Metodologia de Avaliacdo da Relacdo entre o Custo
Operacional e o Pre¢co do Oleo

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia que sera
empregada nesta pesquisa para avaliar a dependéncia entre duas importantes
varidveis presentes no processo de estimativa de reservas: o custo operacional € 0
preco do bleo.

Na Secdo 3.1 sera apresentado o fendmeno price-effect-cost-escalation
(PECE), apresentado por Nystad (1981) e utilizado no estudo de Bradley e Wood
(1993). Este fendbmeno é caracterizado pela mudanca do comportamento dos
custos em funcdo da variacdo do preco do 6leo.

A Secdo 3.2 apresentara a metodologia de regressao linear simples que sera
utilizada para estudar a relacdo de dependéncia entre 0s custos operacionais € 0
preco do Oleo. Serd feita uma revisdo do meétodo dos Minimos Quadrados
Ordinérios, da distribuicdo de probabilidade e variancia dos coeficientes de
regressdo e do coeficiente de determinacdo. Serdo apresentadas também as

hipdteses do modelo cléssico de regresséo linear.

3.1
Efeito-Preco

O mais importante acelerador do custo operacional, segundo Bradley e
Wood (1993), € o prego do 6leo. A alteracdo desta varidvel econémica gera uma
reestruturacdo da industria, levando a mudangas no custo dos servigos. Nystad
(1981) foi um dos primeiros autores a observar o impacto do preco do 6éleo nos
custos. Este fendmeno foi batizado como price-effect-cost-escalation (PECE).

PECE foi definido como a resposta do custo em funcdo de uma alteragéo no
preco do dleo. Sendo assim,
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_ upc(PO, - PO;)
(PECE). = =—"55 3 (Eq. 1)

sendo,

PO;, o prego do 6leo O no tempo inicial i,
PO, , o prego do 6leo O no tempo t,

upc, 0 médulo PECE .

O estudo de Nystad (1981) teve como foco o efeito da mudanca do preco do
6leo nos custos de perfuracdo de pogos. Ja o trabalho de Bradley e Wood (1993)
se utilizou do conceito apresentado por Nystad (1981) para estudar a relagdo entre
0 pPreco e 0s custos operacionais e de manutencao.

Contudo, estimar o0 mdédulo PECE para campos que ja estdo em operacao é
razoavelmente complexo. Segundo Bradley e Wood (1993), ao observar uma
varia¢do nos custos operacionais, € dificil saber se a causa esta nas alteracdes das
atividades do campo ou na mudanca do preco do oleo.

Uma alternativa é analisar em conjunto dados histéricos de indices de custos
operacionais e indices de pregos do Oleo. Observar uma mudanga no
comportamento dos custos operacionais como fungdo de uma alteracdo do preco
pode ser uma opcao para avaliar a relacdo de dependéncia destas duas variaveis.

Nesta pesquisa, a avaliacdo desta relacdo sera feita por meio de regresséo,
assumindo que a relacéo entre estas duas variaveis € linear. Assim, na Secéo 3.2
sera apresentada a metodologia a ser utilizada para a analise de regressdo linear.

3.2

Regresséao Linear

A fim de investigar e modelar a relagdo entre o preco do 6leo e os custos
operacionais sera utilizada a andlise de regressdo linear. Nesta pesquisa sera
aplicada a metodologia de Regressdo Linear tal como utilizada em Gujarati e
Porter (2011).

O indice de preco do Oleo serd chamado nesta pesquisa de varidvel
explicativa, ou variavel X. J& o indice de custo operacional serd chamado de
variavel dependente, ou variavel Y. Como indice, entende-se a razdo entre o custo

operacional, ou pre¢o do dleo, no instante t e no instante inicial i.
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Como se trata da dependéncia de uma variavel em relagdo a uma Unica
variavel explicativa o tipo de analise a ser realizada denomina-se analise de
regressao linear simples.

Os indices de custo operacional também sdo conhecidos como valores
esperados condicionais, uma vez que dependem dos valores da variavel indice de
preco do Gleo. Considerando uma relacdo linear entre a variavel dependente e
explicativa, é possivel unir os valores esperados condicionais com uma linha reta.
Assim, obtém-se a Linha de Regressao Populacional (LRP), ou a regressdo de Y
contra X.

3.2.1

Funcéo de Regressao

Cada valor esperado condicional E(Y/X;) € uma funcdo de X;, em que X; é
um dado valor de X. Ou seja,

E(Y /X)) =1(X;) (Eq. 2)

f(Xi) pode ser chamada de Funcéo de Regressdo Populacional (FRP). Como
suposicao, nesta pesquisa a FRP é uma funcéo linear de X; do tipo,
E(Y/X,)=p4+B,X, (Eq. 3)
em que f, e B, sdo parametros desconhecidos chamados de coeficientes de
regresséo. S, também é conhecido por intercepto e S, por coeficiente angular.

Na analise de regressdo, tem-se por objetivo estimar os valores das
incognitas g, e f,, com base nas observacdes de X e Y.

Contudo, é importante citar que em muitos casos trabalha-se com dados
amostrais. Ou seja, 0S mesmos nédo representam o comportamento fidedigno de
toda uma populagdo. Portanto, ao invés de estimar a FRP, seré estimada a Funcéo
de Regressdo Amostral (FRA). Assim, as linhas de regresses aqui estimadas
serdo aproximacdes da linha de regressdo populacional.

A equacdo de regressao para as amostras serd, portanto, escrita como,

Yo =B+ BoX, (Eq. 4)

em que,
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A

Y, € o estimador de E(Y/X,), ,[3’1 € 0 estimador de g, e BZ é 0 estimador de

B
Em termos estocasticos, a equacdo de regressdo € expressa como,
Y, =B+ By X+ (Eq. 5)

em que U; denota o termo residual ou,

Assim, o0 passo inicial da analise de regressao linear € estimar a FRA da
maneira mais precisa possivel. Nesta pesquisa, 0 método a ser utilizado para

estimar a FRA serd o método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

3.2.2

Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos MQO adota o critério de que a FRA deve ser escolhida de tal
forma que a soma dos quadrados dos residuos seja a menor possivel. Este critério
¢ adotado ja que os residuos nada mais sdo do que a diferenca entre os valores

observados e os estimados de Y. Assim, tem-se que,
=D Y) =YY =B BX)’ (Eq. 6)
Nota-se entdo que a soma dos quadrados dos residuos sdo dependentes dos

valores de g, e f,. Assim, o principio dos MQO é escolher os valores de g, e

p, de tal forma que, para qualquer amostra, a soma dos quadrados dos residuos

seja a menor possivel. Esta escolha é feita por um exercicio de calculo diferencial.
Este processo de diferenciagédo resulta em duas equacdes chamadas de equagdes

normais. Tais equacOes estdo expressas a seguir:
DY, =nB+ 5, X, (Eq. 7)
2V X, :ﬁlzxi+ﬁzzxi2 (Eq. 8)

em que n é o tamanho da amostra.

Ao se resolver simultaneamente as duas equacfes normais obtém-se 0s

valores de S, e S, conforme as proximas equagoes.
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5 TN Ty
X=X X;

5 DXV =YX DX, 7
b nZXiZ_(ZXi)Z -

emque X e Y sdo as médias amostrais de X e Y, respectivamente. Além disso,

fica definido que x, = (X, - X) e y, =(Y, =¥).

(Eq. 9)

- B,X (Eq. 10)

Guijarati e Porter (2011) mostraram que € necessario medir a precisdo dos
estimadores de f, e f,. Uma forma é calcular a variancia destes estimadores com
base nas seguintes equacdes:

2
(ox

DX
- X 2
var(j, )= ”Zi ot (Eq. 12)

em que Var significa variancia.

Var(ﬁz)z (Eg. 11)

Os autores também mostraram que o valor de o * pode ser estimado por:

6% = % (Eq. 13)

em que 6° é o estimador dos MQO de &°. A expressdo (n-2) é conhecida por
numero de graus de liberdade, em que n € o tamanho da amostra. J& a expressao

ZGf é conhecida por Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR).

3.2.3

Distribuicdo de Probabilidade dos Estimadores

Outra importante informagéo acerca de g, e S, é em relacgéo a distribuicdo

de probabilidade destes estimadores. Para se conhecer a distribuicdo, Gujarati e

Porter (2011) mostraram que os coeficientes sdo fungdes lineares de Y;, como

mostra a exemplificagdo com ,@2 a sequir:
Br =2 kY, (Eq. 14)
em que K, =x; /> x?
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Supondo que os valores de X sdo ndo-estocasticos, pode-se dizer entdo que
B, € uma funcdo linear de Y;, que € aleatoria por hipotese.

Pode-se reescrever a expressao acima como,
ﬂZZZki(ﬂl+ﬂ2Xi+Ui) (Eq. 15)
Como ki, f,, B,e X séo fixos, conclui-se que Bz é funcdo linear da variavel

aleatoria u;. Portanto, f,, assim como f,, tem a mesma distribuicdo de

probabilidade de u;.

Segundo Gujarati e Porter (2011), o método dos MQO ndo faz suposicao
quanto a distribuicdo de probabilidade de u;. Porém, no contexto geral dos
problemas de regressao, supde-se que 0s u seguem uma distribui¢cdo normal.

A hipétese de normalidade para os u é justificada pelo Teorema Central do
Limite (TCL). Os u representam a influéncia combinada de muitas variaveis que
ndo foram incluidas no modelo. O TCL permite mostrar que se ha um grande
numero de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, a

distribuicdo da soma destas variaveis tende a distribuicdo normal.

Desta forma, e razoavel supor que os estimadores S, e £, seguem uma

distribuicdo normal. Assim, B, ~ N(ﬁ ’021) e p,~ N(ﬂz,agz).

3.24
Qualidade do Ajustamento da Regressao

Guijarati e Porter (2011) mostraram também que, depois de estimar 0s
coeficientes de regresséo, é necessario avaliar a qualidade do ajustamento da linha
de regressdo amostral aos dados. O coeficiente de determinacéo r é uma medida
de qualidade deste ajustamento. r* pode assumir valores entre Oe 1, e quanto
maior o valor assumido por este coeficiente, maior a parte da variacdo de Y que é
explicada por X. Em outras palavras, r* mede o percentual da variacdo total de Y
que pode ser explicado pelo modelo de regresséo.

Assim,
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2 _ SQE

=soT (Eq. 16)

em que, SQT é a soma dos quadrados totais e SQE € a soma dos quadrados

explicados pela regressdo. SQT e SQE podem ser calculados por:

SQT =Y (v, -V (Eq. 17)

SQE =4,y X (Eq. 18)
A soma dos quadrados totais SQT pode ser escrita como,

SQT = SQE + SQR (Eq. 19)

em que SQR ¢é a soma dos quadrados dos residuos como ja citado anteriormente,
ou variacéo inexplicada, e pode ser calculada como,

SQR =) 07 (Eq. 20)

3.2.5

Hipoteses do Modelo Classico de Regressao Linear

O modelo classico de regressdo linear parte de sete hipdteses, conforme

descrito por Gujarati e Porter (2011). Tais hip6teses sao:

Hipdtese 1: 0 modelo de regressdo é linear nos parametros, embora possa
n&o ser linear nas variaveis.

Hipdtese 2: os valores assumidos pela varidvel explicativa X podem ser
fixos em amostras repetidas ou seus valores podem mudar de acordo com a
variavel dependente Y. No segundo caso deve ser assumido que as variaveis X e 0
termo de erro sdo independentes.

Hipdtese 3: o valor médio ou esperado do termo de erro u; é zero.

Hipotese 4: a variancia do termo de erro é a mesma independente do valor
de X.

Hipdtese 5: ndo ha auto-correlagédo entre os termos de erro.

Hipdtese 6: 0 nimero de observacbes n deve ser maior que 0 numero de
parametros a serem estimados.

Hipotese 7: deve haver variabilidade dos valores de X, ou seja, os valores de

X em uma amostra nao devem ser 0S mesmos.
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Nesta pesquisa, as hipoteses 1, 2, 3, 6 e 7 serdo consideradas verdadeiras,
seja por simplificacédo, seja pelas caracteristicas dos dados que serdo analisados.

Por simplificacdo entende-se que as hipoteses 1, 2 e 3 sdo atendidas. Sobre a
Hipdtese 1, o modelo de regressao sera linear nos parametros e nas variaveis e nao
serdo estudadas formas ndo lineares. Sobre a Hipotese 2, os valores assumidos por
X, ou indice de preco do o6leo, sdo fixos para todas as amostras. A Hipotese 3
assume que o valor esperado do termo de erro é zero. Esta hipdtese implica que
ndo ha erro de especificagdo do modelo. Em outras palavras, outros fatores ndo
incluidos no modelo ndo afetam sistematicamente o valor de Y. Nesta pesquisa, s6
sera estudada a influéncia do preco do Oleo no comportamento do custo
operacional. A possibilidade de inclusdo de outras variaveis ndo sera estudada.
Portanto, a Hipdtese 3, por consideragdo, serd verdadeira.

Pelas caracteristicas dos dados, as HipoOteses 6 e 7 sdo satisfeitas. Sobre a

Hipotese 6, 0 nimero de observagdes a serem analisadas serd maior que 0 nimero
de parametros a serem estimados, que no caso serdo apenas dois, S, e 3, . Sobre

a Hipotese 7, havera variabilidade dos valores de X, ou do indice de prego do 6leo.
As Hipoteses 4 e 5 também sdo conhecidas como Hipotese da
Homocedasticidade e Hipotese da Auséncia de Correlagdo dos Residuos,
respectivamente. Estas hipdteses ndo serdo consideradas verdadeiras sem antes
fazer a verificagdo por meio de testes especificos. Caso os testes indiquem que,
para 0s conjuntos de dados, as Hipoteses 4 e 5 ndo sao validas, medidas corretivas
serdo efetuadas a fim de que se possa realizar a regressao linear de forma correta.
As metodologias de avaliacdo em relagdo a homocedasticidade e auséncia

de correlagéo dos residuos estdo descritas nos Apéndices | e I, respectivamente.

3.3

Consideraces Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia que sera empregada para
avaliar a dependéncia entre os custos operacionais de campos produtores de
petrdleo e o preco do 6leo. Esta pesquisa tem como premissa que ha uma relacdo
linear entre estas duas varidveis e, portanto, serd empregada a metodologia de

regressao linear.
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A fim de estimar a funcdo de regressdo linear amostral, serd utilizado o

método dos Minimos Quadrados Ordinarios. Com a aplicacdo deste método seréo
obtidas as estimativas do termo do intercepto, Bl, e o coeficiente angular, ﬁz, da

funcdo de regressao.

O coeficiente angular da regressdo linear € uma importante variavel nesta
pesquisa. Como explicado anteriormente, PECE representa a resposta do custo em
funcdo de uma alteracdo no preco do 6Oleo. Por sua vez, esta resposta depende do
modulo PECE. Esta Gltima variavel representa a elasticidade entre o preco e o
custo.

Ao se avaliar os dados historicos do incremento do preco do 0Oleo e o
impacto deste incremento no comportamento dos custos operacionais, a
elasticidade entre estas duas variaveis podera ser representada pelo coeficiente

angular da linha de funcdo de regressdo amostral. Desta forma, o médulo PECE
seré o valor estimado para ,5’2.

Este capitulo também demonstrou que a fungdo de distribuicdo de
probabilidade que caracteriza ,32 é a distribuicdo normal, com valor esperado £,

e variancia o . O tipo de distribuicdo, o valor esperado e a varidncia do modulo

2
By
PECE representam informacgdes fundamentais que serdo utilizadas nos préximos

capitulos.
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