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Esta dissertacdo aborda a questdo de como formular uma estimativa de custos
para sondas maritimas utilizando modelos paramétricos, através de métodos estatisticos
multivariados. Estimativas de custos paramétricas usam caracteristicas relevantes do
objeto de estudo para aferir assim a influéncia dessas na composi¢do do preco e custo
final. A base de dados utilizada como entrada do modelo foi uma amostra com as
caracteristicas técnicas de 100 sondas. Somente dois tipos de sondas foram escolhidos
para o estudo: sondas semissubmersiveis e navios sonda. Os modelos multivariados
escolhidos foram a regressdo linear multivariada e a analise fatorial. Na primeira, as
caracteristicas de maior correlacdo com o0 custo e as que, pela teoria, sdo mais
significativas foram usadas como variaveis independentes. Com relacdo a analise
fatorial, esta buscou consolidar as informacGes contidas em todas as caracteristicas
fornecidas na construcdo de fatores, que foram utilizados como variaveis independentes
em uma nova regressao, gerando assim um novo modelo. Os resultados foram

apresentados assim como propostas de futuros estudos.
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This dissertation addresses the question of how to formulate a cost estimation for
offshore rigs using parametric models, through multivariate statistic methods.
Parametric cost estimates use relevant characteristics of the studied object to assess their
influence in the composition of the final price and cost. The data base inputted for the
model was a sample with the technical characteristics of 100 probes. Only two types of
probes were chosen for the study: semi submersibles and probe ships. The chosen
multivariate models were multivariate linear regression and factor analysis. In the first
case, characteristics with higher correlation to the cost and the ones which, according to
the theory, are more significant were used as independent variables. In regard to factor
analysis, the aim was to consolidate the information contained in all the characteristics
supplied in the buildup of factors, which were used as independent variables in a new
regression, thereby generating a new model. The results were presented, as well as

propositions for future studies.
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1 INTRODUCAO

Nas Ultimas décadas, o Brasil apresentou um grande crescimento na descoberta
de novas reservas de petroleo, sendo sua grande maioria localizada no Oceano
Atlantico, principalmente nas areas conhecidas como bacia de Campos e de Santos.
Atualmente, houve o interesse pela exploracdo do pré-sal brasileiro e a diminuicdo das
reservas em terra mundiais.

No cenario mundial, com o aumento constante da demanda por derivados de
petroleo gerando a elevacdo do patamar de pregos, novas areas de producdo se tornaram
economicamente viaveis. A exploracao e a producéo sob dguas marinhas sdo mais caras
que as em solo firme. Com esse aumento de precos essas areas se tornaram atrativas.
Como os equipamentos utilizados nesse tipo de projeto se encontram em nUmero
limitado e € necessario tempo de espera até que a oferta desses se materialize, existe um
excesso de demanda elevando o seu custo de aluguel, assim como a espera por sua
disponibilidade. Existe um aquecimento do mercado brasileiro e mundial para
construcdo de sondas de perfuracdo no mar.

Nos Estudos de Viabilidade Técnica e Econémica (EVTE) dos projetos de
investimento, é fundamental a estimacdo dos custos envolvidos nos projetos e sua
analise. Quanto mais precisas forem as informacGes que irdo compor 0s custos e
contingéncias dos projetos, melhor a estimacao de sua viabilidade econémica, pois essa
serd realizada com base nestes custos. Um modelo de estimativa de custos de sondas,
que dé suporte a esta andlise ¢ essencial para EVTE’s dos projetos da area de
Exploracdo e Producdo de empresas petroliferas. Hoje ainda existe uma grande
variancia entre as estimativas iniciais e o custo final do projeto, além do tempo que €é
decorrido entre a contratacdo para a construgdo de uma sonda até sua entrega, que pode
chegar a muitos anos, dependendo do projeto.

O mercado petrolifero apresenta altos riscos e custos, 0s maiores na area de
exploracdo e producdo, aliados a uma incerteza quanto ao indice de sucesso na
descoberta de petroleo por perfuracdo realizada, esse variando entre cerca de 10% a
40%. Segundo LIMA (2003) “a taxa media mundial de sucesso na perfuracdo de pocos

exploratorios é de aproximadamente 1 para 8, ou seja, para cada 8 pogos perfurados



somente em um se encontram reservas de hidrocarbonetos, podendo estas ainda ser
tanto comerciais como sub comerciais”.

LIMA (2003) também destaca que “a tecnologia desenvolvida pela Petrobras
vem permitindo alcancar taxas de sucesso da ordem de 40% para 0S pocos pioneiros.
Porém, nem mesmo as novas técnicas exploratdrias eliminam, nem eliminardo os riscos
de o pogo estar seco ou ser subcomercial”. O momento correto para avangar nas
campanhas exploratérias também deve ser considerado e estar sempre condicionado ao
preco do petrdleo, levando também em conta que essas sdo intensivas em investimentos
e demandam certo tempo. Em média, no Brasil, sdo necessarios cinco anos entre a
aquisicdo da concessdo da area até a declaracdo de comercialidade do campo, em caso

de sucesso na fase exploratoria.

1.1. JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO DO TEMA

Desde o0 ano de 2004, em funcdo de sucessivas altas no prego do petrdleo, vérias
empresas petroliferas passaram por uma grande corrida exploratoria em diversas partes
do mundo. Em funcéo disso, a demanda por equipamentos e materiais utilizados na fase
de exploracdo aumentou vertiginosamente, em destaque observam-se as sondas
maritimas como recurso critico, pois:

e Existe uma demora relativamente grande entre a aquisi¢do e o recebimento

do produto, se comparada a outros equipamentos;

e Houve um aquecimento do mercado brasileiro e mundial de sondas de
perfuracdo maritima, limitando assim a disponibilidade de sondas;

e Existe um processo de construgdo de sondas maritimas no Brasil e um
modelo de previsdo poderia ser outra forma de avaliagdo dos custos
envolvidos; e,

e A sonda realiza as principais atividades de exploracao petréleo no mar, além

de possuir um grande conjunto de equipamentos.

A industria de exploracdo petrolifera envolve altos riscos, incertezas e custos
elevados, necessitando de investimentos iniciais de grande escala, pelo porte dos
equipamentos e pela estrutura necessaria para a execucdo da atividade, além de atuar
muitas vezes em ambientes agressivos e que envolvem a possibilidade de contaminacgao

ambiental. 1sso, somado a baixa eficiéncia na perfuracdo de pogos, gera a necessidade



de se controlar bem os investimentos, assim como a necessidade de capitalizagdo da
empresa, aumentando, dessa forma, a importancia de uma boa estimativa dos custos.

Para exemplificar a importancia da exploracdo, a industria do petroleo, no
Brasil, tem seus maiores reservatorios no mar e perfura pocos a grandes profundidades,
utilizando tecnologias caras e realizando investimentos da ordem de dezenas de milhdes
de ddlares em cada uma dessas perfuracdes. No periodo entre 1998 e 2007, a Petrobras
desenvolveu atividades exploratorias que compreenderam mais de 790 pogos, desses,
459 pocos foram perfurados no mar, onde a complexidade e 0s custos sdo maiores.

A descoberta de petréleo na camada pré-sal gerou um aumento na expectativa de
perfuracdo de pogos no mar para 0s proximos anos.

No meio académico existem muitos livros que tratam de modelos paramétricos
para estimavas de custos; outros muitos que tratam de analise multivariada de dados e
da atividade de perfuracdo de pogos e seus equipamentos. No entanto, poucos artigos
académicos tratam dos trés temas de forma conjunta. A ocorréncia do tema estimativa
de custos de pocos utilizando modelos paramétricos € bem mais comum, como visto em
LEAMON (2006), mas trata-se de uma abordagem totalmente diferente da proposta

nesse estudo, cujo objeto de estudo é a sonda e ndo a atividade de perfuracdo em si.

1.2.0BJETIVOS

O objetivo principal deste estudo é desenvolver um modelo paramétrico para
estimativa de custos de construcdo de sondas de exploracdo no mar, utilizando modelos
de anélise multivariada de dados.

Além disso, o estudo busca encontrar as caracteristicas mais relevantes para a
estimativa de custo de uma sonda e o grau de importancia de cada uma delas. Para se
atingir esse objetivo, outros objetivos intermediarios precisam também ser alcangados.

e Determinar as variaveis que fazem parte do rol de variaveis independentes;

e Fazer o tratamento adequado nas variaveis estudadas, incluindo a

normalizacdo dos custos para uma mesma data;

e Realizar a construcdo de fatores que condensem as informacdes de diversas

variaveis;

e Comparar a regressdo multipla feita com variaveis e as feitas com os fatores

criados e analisar os resultados.



1.3. DELIMITACAO DO ESTUDO

A pesquisa aborda uma amostra de 100 sondas que foram contratadas entre
fevereiro de 2001 e novembro de 2010, em todo o mundo e a fonte de dados foi 0 IHS
Petrodata Market Survey System, sendo esses coletados em dezembro de 2010.

Cada uma das sondas apresenta cerca de 60 propriedades estudadas. Sera feita
uma anélise estatistica dos dados e o desenvolvimento de modelos paramétricos assim
como a avaliagdo dos mesmos, usando como variaveis explicativas as principais

caracteristicas das sondas. No glossario é possivel ver a descri¢do de todas elas.

1.4. ESTRUTURA

Esse estudo apresenta cinco capitulos apds a introducdo. O capitulo 2 apresenta
0s conceitos basicos sobre os temas abordados no trabalho. Serdo feitos breves
comentarios sobre engenharia de custos e sobre analise multivariada de dados.

O capitulo 3 trata das caracteristicas de sondas de exploracdo maritimas, além de
uma contextualizacdo sobre o seu mercado internacional. Nesses dois capitulos serdo
apresentadas referéncias bibliogréficas com o objetivo de explicitar a relacdo do tema
com outros trabalhos relacionados.

Ja no capitulo 4, sera apresentado o tema da pesquisa, as premissas basicas
adotadas, seus objetivos especificos, a metodologia aplicada para a afericdo do modelo,
assim como os critérios de selecdo escolhidos.

Em seguida, no capitulo 5, serdo apresentados os resultados da experimentacao e
a sua andlise, assim como a sele¢do do melhor modelo.

Por altimo, serdo apresentadas as conclusdes e as recomendacdes de temas para
trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os principais conceitos teoricos utilizados neste trabalho serdo detalhados neste
capitulo. Inicialmente, serdo apresentados alguns topicos sobre engenharia de custos e
em seguida uma breve descricdo de técnicas de analise multivariada de dados, com

énfase nas que foram aplicadas nesse estudo.

2.1. ESTRUTURA DE CUSTOS

Segundo o Instituto Brasileiro de Engenharia de Custos, a Engenharia de Custos
“é 0 ramo da engenharia que estuda os métodos de projecédo, apropriacao e controle dos
recursos monetarios necessarios a realizacdo dos servigcos que constituem uma obra ou
projeto, de acordo com um plano de execucao previamente estabelecido”.

A andlise de custos talvez seja um dos topicos mais relevantes para as empresas,
pois sua reducdo é essencial para sua sobrevivéncia no mercado. Para competir num
mercado cada vez mais competitivo é totalmente necessario atuar com qualidade e
flexibilidade. Assim é de suma importancia que os custos de um novo projeto sejam
conhecidos antes mesmo que eles ocorram.

A engenharia de custos subsidia as empresas na tomada de decisdes, com 0
gerenciamento de custos e com o orcamento referente ao desenvolvimento de um
produto. E uma metodologia usada para prever e estimar o custo de uma atividade ou
produto (STEWART et al., 1995). A estimativa € essencial na fase de desenvolvimento
do projeto, pois pode influenciar na tomada de deciséo de produzi-lo ou néo.

Muitos autores acreditam que entre 70% e 80% dos custos sao definidos ainda
na fase conceitual, entre os quais STEWART et al. (1995), NASA (2008), TAYLOR
(1997) e MILEHAM et al. (1993). Uma escolha errada nesse estagio pode gerar um
custo muito maior caso haja a necessidade de mudangas em momentos posteriores no
processo de producdo. As dificuldades em fazer as estimativas ainda na fase conceitual
é destacado em PUGH (1992), BUXTON et al. (1994), MEISL (1988) e em RUSH and
ROY (2000).



O conhecimento referente a engenharia de custos é apresentado em diversas
linhas de pensamento, como a linha seguida pela organizagdo AACE International
(Associantion for the Advancement of Cost Engineering International) ou a linha
seguida pela NASA (National Aeronautics and Space Administration). Esse trabalho
tem como principal fonte o modelo desenvolvido pela NASA, com algumas

complementacGes de outras linhas de pensamento.

2.1.1. PROCESSO DE ESTIMATIVA DE CUSTOS

O processo de estimativa de custos pode ser dividido em trés fases:
e A defini¢do do projeto;
e A metodologia estimativa de custo; e,

e A execucdo da estimativa em si.

2.1.1.1. A definicdo do projeto

A definicdo do projeto é divida em trés etapas:

e Receber a proposta e realizar o entendimento do projeto;

e Construir ou obter a estrutura analitica do projeto (EAP, também conhecido
como WBS, work breakdown structure) que € a decomposicdo do projeto
em estruturas menores; e,

e Obter ou participar do desenvolvimento de uma descricdo técnica do

mesmo.

O recebimento da proposta possui duas atividades principais interligadas: coletar
e revisar todos os dados relevantes para a avaliacdo discutindo o cronograma, os dados,
expectativas e necessidades de recursos com o demandante e avaliar as necessidades,
objetivos e metas, avaliando o ambiente operacional e o ciclo de vida do projeto,

A construcdo e ou obtencdo do EAP possui trés atividades principais associadas:
determinar se ele existe ou trabalhar para sua criagdo, criar um dicionario e definir os
elementos do EAP e garantir que a estimativa de custos de EAP é consistente em
diferentes topicos, como por exemplo, no orcamento, no planejamento do projeto e nos

contratos.



A obtengdo ou participagdo do desenvolvimento de uma descri¢do técnica do

projeto envolve duas atividades principais: descrever até um segundo nivel ou mais

caracteristicas do projeto como configurac@es, fatores de qualidade e riscos, bem como

descrever 0s marcos, 0 cronograma e a estratégia de gerenciamento do projeto.
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. A metodologia de custo

A Metodologia de custo é divida em quatro tarefas:
e Desenvolver regras basicas e premissas;

e Escolher a metodologia de custo a ser utilizada;
e Escolher e construir o modelo;

e Coletar e fazer o tratamento de dados.

O desenvolvimento de regras basicas e premissas sao feitos por trés atividades:

e [Estabelecer uma lista levando em consideracdo questBes técnicas,
programaticas e de encadeamento;

e  Atingir um consenso entre as partes interessadas;

e Documentar de forma completa, jA que essas serdo utilizadas em todo o

processo.

Existem diferentes referéncias sobre os tipos de metodologias de estimativa de
Segundo NASA (2008) existem 3 tipos de percursos metodoldgicos:

e Paramétricos;

e Analogos;

e Engenharia de construcdo (bottom-up).

E possivel destacar também a existéncia da metodologia do “chute” baseada

no julgamento de profissionais mais experientes, a qual ndo apresenta um

método e alta imprecisdo, sendo assim nao sera tratada de forma mais detalhada.

Segundo HOLLMANN (1997) ha 4 questdes que sdo decisivas para a escolha da

metodologia, o uso final da estimativa, o grau de detalhamentos das informacdes sobre

0 projeto, a precisdo deseja para a previsdo e a tipo de técnica a ser utilizada sendo

estocasticas ou deterministicas.



Ja AACE (1998) define que é possivel utilizar uma matriz que separa em 5
classes de estimativas tendo como base 5 caracteristicas, o grau de defini¢&o do projeto,
o0 seu uso final, a metodologia, a precisdo esperada e esforgo para o preparo da mesma.

O grau de definicdo € quem delimita em que classe a previsdo estara disposta,

sendo as outras caracteristicas relacionadas a primeira, sendo assim a matriz é utilizada

para consulta.

Tabela 1 - Matriz de classificacdo de estimativas

Classe Nivel de Uso final Metodologia Faixa de Esforco para
definicdo do preciséo preparacdo
projeto esperada
5 0% a 2% Conceitual Modelos -50% a +100% 1
paramétricos ou
analogos
4 1% a 15% Estudo de Modelos -30% a +50% 2a4
viabilidade paramétrico,
analogos ou
engenharia de
construgdo
3 10% a 40% Orgamento, Modelos -20% a +30% 3al0
autorizagéo ou parameétrico,
controle analogos ou
engenharia de
construgéo
2 30% a 70% Controle e Modelos -15% a +20% 4220
licitacdo paramétrico,
analogos ou
engenharia de
construgdo
1 50% a 100% Estimativa de Engenharia de -10% a +15% 5a100

checagem ou
para licitacdo

construgdo

Fonte: AACE (1998)

A metodologia de estimativas de custo paramétrica é baseada em dados
histéricos e expressdes matematicas relacionando o custo como varidvel dependente e
os direcionadores de custos como variaveis dependentes em uma andlise de regressao.
Os modelos paramétricos podem se classificados em simples ou complexos, segundo o
ISPA (2008) modelos simples utilizam apenas uma variavel como direcionadora de
custos enquanto modelos complexos apresentam multiplas relagdes de estimativas de

custos ou se utilizam de algoritmos para se encontrar essa estimativa.



Em geral essa modelagem € escolhida quando poucas caracteristicas chaves de
dados sdo conhecidas e a premissa implicita é que as mesmas forcas que afetaram o
custo no passado irdo afetar os custos no futuro.

A Figura 1 apresenta as sete etapas do processo de estimativa de custos
paramétrica de acordo com NASA (2008) que s&o:

e Definir ‘hipdteses’ de estimativas;

e Coletar dados de ‘relacdes’;

e Avaliar e tratar os dados;

e Analisar os dados em busca de relagdes candidatas;

¢ Realizar a analise estatistica;

e Testar as relagdes; e,

e Selecionar a relacdo de estimativa de custos.

Definir

de esﬁ.l::z:as e
= de Avaliar e

Relacies tratar os Analisar os dados
dados em busea de

relacdes

Testar as

relacdes Selecionar a
relacio de
estimativa de
custos

Figura 1 - Etapas no processo de Estimativa de custos paramétrica
Fonte: NASA (2008)

A apresentacdo da Figura 1 mostra-se interessante no sentido de evidenciar a
idéia de rotina no processo, com exce¢do da Ultima etapa, a qual envolve a escolha da
relagédo, todas as outras podem levar novamente a primeira etapa e a pelo menos alguma
outra das etapas anteriores caso 0s seus objetivos ndo tenham sido atendidos.

Nos modelos paramétricos o estimador pode criar suas proprias relacdes de
estimativas de custos (Cost estimate relationship, CERS). Para se realizar uma andlise
de regressdo o primeiro passo € determinar a relacdo entre as variaveis dependentes e

independentes. Entdo os dados sdo ajustados usando técnicas como regressdo linear e



regressdes ndo lineares. Informacgdes mais detalhadas sobre essas analises podem ser
encontradas na proxima secdo. Para um CER, a varidvel dependente sera sempre 0 custo
e as independentes serdo os direcionadores de custos, que devem ser escolhidos por
existir uma alta correlacdo entre ele e o custo e porque ha razbes conceituais para que
essa relagéo seja investigada.

A andlise de regressdo ndo pode ser utilizada para confirmar causalidade, mas
serve para testar a forca e direcdo das relagdes quantitativas envolvidas. Ela é usada
para estimar os testes de hipdteses considerando os parametros do modelo. As CERs
estabelecidas anteriormente devem ser periodicamente examinadas para garantir que
essas ainda sejam validas e se a mostra de dados que estd sendo estimada é aplicavel ao
modelo.

A Tabela 2 apresenta 0os pontos negativos e positivos da metodologia de custos

paramétricos.

Tabela 2 - Pontos positivos e negativos do método de estimativa de custos paramétricas

Pontos positivos Pontos negativos
Uma vez desenvolvidas as relag@es, sdo 6timas ~ Em varios momentos é dificil outros entenderem as
ferramentas para analisar a sensibilidade em relagGes

diferentes situagdes

Estatisticamente parecem preditores que Necessidade de documentagéo de dados sem
fornecem informacdes sobre a confianca do tratamento, ajuste de dados, desenvolvimento de
estimador e sua habilidade preditiva equacdes, obtencdo de resultados estatisticos e

conclus@es para validagdo e aceitacdo.

Elimina a dependéncia sobre o uso de A coleta apropriada de dados e a geracdo correta de
observacdes atuais relagGes estimativas de custos (CERs) séo
complicadas, consomem tempo e sdo caras.

A defesa da metodologia reside em uma Perde poder e credibilidade de previsibilidade fora
correlacdo logica, através de pesquisas do espaco de dados relevantes.

disciplinadas, dados defensaveis e método

cientifico.

Fonte: NASA (2008)

A metodologia de estimativa de custos por analogia € feito com a comparacéo e
extrapolacdo de dados de projetos passados que sdo tecnicamente representativos
servindo de base para essa estimativa. Os dados sdo subjetivamente ajustados de acordo
com a impressdo de complexidade do novo produto em relagédo ao anterior.

Na Tabela 3 sdo apresentados os principais pontos positivos e negativos desse
método.
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Tabela 3 - Pontos positivos e negativos do método de estimativa de custos por analogia

Pontos positivos Pontos negativos
Baseado em dados histdricos atuais S6 considera um Unico dado para fazer a estimativa
Rapidez Dificuldade de identificar a analogia apropriada
Facilidade de interpretacdo Necessita normalizacdo para garantir a precisdo
Preciso para pequenas variacdes em relagdo ao Baseia-se na extrapolacéo e ou no julgamento de
projeto analogo especialista para o fator de ajuste

Fonte: NASA (2008)

A metodologia de engenharia de constru¢cdo também conhecida como
metodologia “bottom-up” de baixo para cima utiliza a estimativa de cada um dos
elementos em seu nivel mais detalhado para compor a estimativa de todo o projeto.

A Tabela 4 apresenta os principais pontos positivos e negativos na utilizacdo

dessa metodologia.

Tabela 4 - Pontos positivos e negativos do método de estimativa de custos bottom-up

Pontos positivos Pontos negativos
Intuitiva Custosa, exige um esforco significativo de tempo e
mao de obra
Defensavel Né&o possui clara interpretacdo da sensibilidade
Credibilidade proveniente pela visibilidade da Novas estimativas devem ser feitas para cada nova
estimativa de cada elemento situacéo

Robusto, a estimativa geral ndo é afetada pelo erro  N&o fornece um nivel estatistico de confianca
de uma estimativa mal calculada individual

Fornece boas indicacgOes de possiveis Né&o fornece boas indicagdes de direcionadores de
contribuidores do custo geral custos
Reutilizavel, pode ser facilmente convertida em As relagOes entre os elementos precisam ser

outras analises assim como em analises individuais estruturadas pelo analista
Fonte: NASA (2008)

O ISPA (2008) estima que a economia de utilizar um modelo paramétrico é da
ordem de 40% a 80% quando comparado com uma metodologia de engenharia de
construcdo. Sdo ferramentas mais simples de melhor usabilidade em fases conceituais
do projeto, ndo € necessario saber o preco dos equipamentos e insumos e os dados séo
muito bem conhecidos ap0s a calibracao e validacdo dos resultados.

O modelo paramétrico serd analisado de forma mais detalhada por se tratar do
foco do trabalho. Para o ISPA (2008) a construgdo de um modelo paramétrico se da em

7 passos, ou seja, desenvolvimento da base de dados, requisitos, resolucdo da
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arquitetura e a disponibilidade de dados, desenvolvimento , calibragéo, validagéo e sua
atualizag&o.

Requisitos do
modelo

MNao

Os dados
suportam o
modelo?

desenvoliment
odabaseds
dados

Dessnvalimeanto
domodelo

Insatisfatrio

Calibracao e
validacao

Satisfatario

Documentacic
dosresultados

Sim

E necessaria
atualizacdo?

Feito

Figura 2 - Fluxo de atividades para o desenvolvimento para um modelo de estimativa de custos
Fonte: ISPA (2008)

O desenvolvimento do banco de dados é um fator chave para se encontrar um
bom modelo paramétrico. Como ja dito anteriormente, o0 modelo se baseia em dados
historicos para realizar previsoes futuras.

Todo modelo paramétrico apresenta pelo menos uma CER que é sempre uma
relagdo matematica que envolve nimeros sendo sua forma mais comum o custo como
uma funcio das variaveis escolhidas como independentes. E importante citar que caso
haja vérias varidveis independentes essas devem apresentar baixa correlacdo entre si,

evitando assim problemas de multicolinearidade, assunto que sera tratado na secéo 2.2.
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Durante o desenvolvimento do modelo é importante especificar os métodos de
estimacdo usados para se alcancar os resultados, identificar os elementos que seréo
estimados e definir os dados de entrada e os elementos da EAP.

O modelo deve ser calibrado e validado antes de ser usado no proposito de gerar
estimativas. Modelos baseados em dados histéricos j& estdo calibrados, no entanto, a
validagcdo se faz necessaria para se garantir uma boa previsibilidade, robustez e o
alinhamento com as premissas adotadas.

Da mesma forma a documentacao € de extrema importancia para se manter um
historico das mudancas ocorridas no modelo, dada a sua constante atualizacdo e
facilidade de realizar a mesma.

Os resultados encontrados podem servir para um grande namero de situacdes.
Algumas delas sdo propostas de preco, estimativas pouco precisas de custo e estudos
dos impactos de mudangas no projeto. Pode também ser usado em gerenciamento de
projetos, como uma base de comparacdo com outros métodos de estimativa de custo e
em situacdes de concorréncia, onde é importante a tentativa de replicar os custos do seu
adversario.

Ap6s definir a metodologia deve-se fazer a escolha ou construcdo do modelo
levando em consideragédo os trés passos seguintes:

e Revisar 0os modelos existentes e fazer uma selecdo. Caso ndo exista

nenhuma alternativa aceitavel analise a op¢do de criar um modelo;

e Garantir que 0 modelo é validado e que contempla todos os custos; e,

e Estar preparado para a defesa do modelo escolhido.

Em relacdo a coleta e tratamento de dados, sdo quatro as atividades relacionadas:
e Identificar a necessidade de dados e a potencial fonte de dados;

e Revisar e pesquisar as fontes de dados para obter informacdes;

e Conduzir a analise do cronograma do projeto; e,

e Fazer o tratamento dos dados.

2.1.1.3. A execucéo da estimativa

A execucdo das estimativas é composta de cinco tarefas:
e Desenvolver a estimativa,

e Desenvolver e incorporar a avaliagédo de riscos;
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e Documentar estimativas probabilisticas;
e Apresentar os resultados; e,

e Fazer a atualizacdo das estimativas nas bases de dados.

Existem oito atividades associadas com desenvolvimento da estimativa:

e Popular o modelo com os dados tratados;

e Verificar se as regras basicas e premissas foram cumpridas;

e Garantir que a estimativa contempla todos os custos;

e Rodar o modelo para calcular a estimativa do custo;

e Ajustar a estimativa a fase do tempo;

e Ajustar a estimativa pela inflacdo;

e Conduzir qualquer verificacdo cruzada ou estimativa de reconciliacéo; e,

e Desenvolver ou atualizar uma série de custos para estimativas prévias ou

independentes.

2.2. ANALISE MULTIVARIADA

E possivel caracterizar a analise multivariada como a que “se refere a todas as
técnicas estatisticas que simultaneamente analisam multiplas medidas de cada individuo
ou objeto sob investigagdo” (HAIR et al., 2010). Seu objetivo é fazer medicGes,
explicacBes e predicdes, além de testes de hipodteses e prever o grau de relacdo entre as
variaveis. E utilizada quando se tem varias variaveis independentes ou quando existem
varias variaveis dependentes correlacionadas entre si. Sua principal vantagem é o fato
de apresentar uma analise conjunta, ao invés de varias analises individuais ou

bivariadas.

2.2.1. CONCEITOS INICIAIS

Algumas conceituacdes iniciais sobre variaveis, escalas de medidas, erros de
medida, significancia e poder estatistico sdo necessarios. As variaveis podem ser

divididas em trés grupos:

e A Variavel Dependente é o efeito presumido, ou uma resposta a uma

mudanca em uma variavel independente;
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e A Variavel independente é a causa presumida de uma mudanca na variavel
dependente; e,

e A Variavel Estatistica, também chamada de Variate, € uma combinacgéo
linear, com pesos empiricamente determinados, aplicado a um conjunto
especifico de varidveis. Em outras palavras, € um modelo estatistico criado

para explicar a relacdo entre variaveis dependentes e independentes.

2.2.1.1. Escala de medida

A escala de medida é a forma como as variaveis sdo mensuradas. Elas sdo
essenciais para a escolha do método multivariado apropriado a ser utilizado e séo
classificadas em duas categorias, métricas e ndo métricas, cada uma com mais dois

niveis. As escalas de medida estdo resumidas na Figura 1:

Dados
Nio métricos Meétricos
ou ou
Qualitativos Quantitativos
Escala Escala Escala Escala
Nominal Ordinal Intervalar de Razdo

Figura 3 - Esquema de escala de medidas
Fonte: O autor

As escalas ndo métricas, também conhecidas como qualitativas, descrevem
diferencas em tipo ou natureza, indicando assim se ha a presenca ou ndo de algum
atributo que esta sob observacdo. Podem ser nominais quando sdo usados numeros para
rotular ou identificar individuos ou objetos e ordinais quando além de identificar esses
nlmeros servem para ranquear ou ordenar 0s objetos ou individuos do estudo em

relacdo & quantidade do atributo possuido.
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As escalas métricas, também conhecidas como escalas quantitativas, refletem a
diferenga em quantidade ou em grau em relacdo a uma caracteristica ou propriedade
particular. Também sdo divididas em dois grupos, escalas intervalares e escalas de
razdo, nos quais as unidades de medida sdo constantes, sendo a Unica diferenca entre
elas o fato de que as intervalares possuem um ponto zero arbitrario, enquanto as de
razdo possuem um ponto zero absoluto. Essa categoria fornece uma preciséo de medida
alta, permitindo que praticamente todas as operacdes matematicas possam ser feitas.

E importante compreender os diferentes tipos de medidas por duas razdes, evitar
a utilizacdo de dados meétricos como ndo métricos e vice-versa e para determinar quais

técnicas multivariadas sdo mais aplicaveis aos dados.

2.2.1.2. Erro de medida

Erro de medida ¢ “o grau em que os valores observados ndo sido representativos
dos valores verdadeiros” (HAIR et al., 2010). Existem diferentes fontes de erros, dessa
forma, é necessario que certo grau de erro de medida seja acrescido a cada uma das
variaveis usadas em técnicas multivariadas.

Procurando reduzir o impacto desses erros de medida, duas caracteristicas
devem ser levadas em consideragdo: a validade e a confiabilidade. A validade ¢ “o grau
em gue uma medida representa precisamente aquilo que se espera” (HAIR et. al, 2010).
Caso a validade esteja garantida é preciso analisar a confiabilidade, o grau em que a
medida esta livre de erro medindo assim o valor verdadeiro, em outras palavras é o
contrario do erro de medida.

Outra alternativa para mitigar os erros de medida €é utilizar medidas
multivariadas, também conhecidas como escalas multiplas, nas quais diversas variaveis
sdo reunidas para representar um conceito. O uso de vérias variaveis como indicadores
permite que a informagéo seja mais precisa assim evitando que toda a confianga seja
dada em apenas uma caracteristica, dividindo, dessa forma, entre varias.

O impacto proporcionado pelo erro de medida ndo esta explicito, ja que esse esta
embutido nos dados obtidos, assim é preciso buscar para 0 aumento da validade e
confiabilidade das observacdes. Uma reducéo nos erros de medida pode melhorar e

fortalecer resultados fracos.
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2.2.1.3. Significancia e poder estatistico

Com excecdo da andlise de agrupamento (clusters) e mapeamento perceptual,
todas as demais técnicas multivariadas sdo baseadas em inferéncia estatistica dos
valores ou relagdes entre dados da populagdo ou da amostra com dados aleatorios
extraidos de uma populacao.

Para interpretar essas interferéncias € preciso definir niveis de erros estatisticos
aceitaveis para a utilizacdo de uma amostra, dado que é muito complicada a obtencdo de
todos os dados de uma populacdo. A prética mais comum € determinar o erro Tipo |,
chamado também de alfa (a) que é a probabilidade de se rejeitar a hipdtese nula quando
essa € verdadeira, sendo o valor de o o limite de erro permitido. Junto com o nivel do
Tipo I se determina o nivel de erro Tipo II (B) que ¢ a probabilidade de ndo se rejeitar a
hipGtese nula quando essa € falsa. Outra probabilidade que também é determinada é o
poder do teste que representado por 1-B, que ¢ a probabilidade de rejeitar corretamente a
hipdtese nula.

Apesar do a estabelecer o nivel de significancia, ¢ B quem determina o poder do
teste, a probabilidade de sucesso em encontrar divergéncias caso essas realmente
existam. No entanto, os erros Tipo | e Tipo Il sdo inversamente relacionados, ou seja,
enguanto a chance do erro Tipo | ocorrer diminui, a probabilidade de ocorrer um erro do
Tipo Il aumenta, diminuindo o poder do teste. Dessa forma deve se buscar um equilibrio
entre o nivel de a e f.

A Tabela 5 apresenta os diferentes tipos de erros e suas probabilidades.

Tabela 5 - Tipos de erros

Ho verdadeiro H, falso
Né&o rejeitar Hy 1-a B
Erro Tipo Il
Rejeitar Ho o 1-p
Erro Tipo | Poder

Fonte: o Autor

O poder ndo ¢ uma func¢do apenas de a, ele ¢ determinado também por outros
dois fatores, o tamanho do efeito, a estimativa do grau que o fendbmeno exerce na

populacéo, e o tamanho da amostra retirado da mesma. Estudos como de Cohen (1988)
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sugerem que se devem buscar sempre niveis de a de pelo menos 5% com niveis de

poder de 80%, para isso, 0s trés fatores citados anteriormente devem ser considerados.

2.2.2. TECNICAS MULTIVARIADAS

Para a selecdo da técnica mais adequada é necessario responder a trés perguntas
béasicas:

e Asvaridveis podem ser divididas em dependentes e independentes?

e Se for possivel, quantas varidveis sao dependentes em cada analise?

e E como as variaveis, tanto dependentes como independentes, sdo medidas?

A resposta da primeira pergunta determina se serdo usadas técnicas de
dependéncia ou de interdependéncia. Técnicas de dependéncia se caracterizam por
utilizarem uma variavel ou um conjunto de variaveis como dependente, a ser prevista ou
explicada por outras variaveis independentes. Em contra partida, técnicas de
interdependéncia sdo aquelas onde nenhuma variavel ou conjunto de variaveis é
definida como dependente ou independente, todas as variaveis sdo analisadas de forma
conjunta.

A Figura 4 apresenta um esquema com as principais técnicas multivariadas

utilizadas.
Técnicasmultivariadas |
Técnicz?sd.e Técnicas de
dependéncia | interdependéncia
‘ Relagbesmaltiplas
Equagfes estruturais
| Meétrca Niométrica
A SEM | | CFA |
Uma variavel Variasvanaveis
dependente dependentes
N Andlise d
Méti Niomét M Nio métri Analise aa:enfos Escalonamento
étrica Niométrica étrica Niomeétrca fatorial gup multidimensional
(Clusters) -
‘ | | | (nio métrico)
e
Regressio Analise do MANOVA Cnne_la.;ao Andiise c}e .
. S Candnica correspondéncia
Multipla discriminante e I
com variveis

e e Conelagio
analise Conjunta regressio Canénica
logistica

dicotdmicas Escalonamento
(ummy) multidimensional
(métrica)

Figura 4 - Técnicas de analise multivariadas
Fonte: Hair et Al., 2010
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Para a escolha da técnica de dependéncia apropriada deve levar em conta o
namero de variaveis dependentes e a escala de medida empregada pelas variaveis. Os
procedimentos de dependéncia sdo muito similares entre si, dessa forma a Tabela 6 tem
a intencdo de definir esses procedimentos de acordo com a natureza e quanto ao nimero

de variaveis dependentes e independentes.

Tabela 6 - Relacdo entre métodos de dependéncia

Correlagdo Canbnica Y1 +Y+Ys..+ YN = X+ X+ Xs...+ Xn
(Métrico, ndo métrico) ( Métrico, ndo métrico)

Andlise Multivariada de Variancia Y1 +Yo+Ys. 4+ Yn.= X+ X+ Xs...+ Xn
(Métrico) ( ndo métrico)
Analise de Variancia Y 1= X+ X+ Xs..4+ Xn
(Métrico) (ndo métrico)
Anélise Discriminante Mdltipla Y 1=X;+ X+ Xs...+ Xn
(ndo métrico) (Meétrico)
Anélise de Regressdo Mdltipla Y = X+ X0+ X5+ Xn.
(Métrico) ( Métrico, ndo métrico)
Analise Conjunta Y 1.=X 1+ X+ Xz...+ Xn
(Métrico, ndo métrico) (ndo métrico)

Modelagem de Equag®es Estruturais Y 1.=X 1+ X0+ Xq3...+ X0
Y 5.=X51+ X0+ Xoz...+ XoN
(Métrico) ( Métrico, ndo métrico)

Fonte: HAIR et al., 2010

Com os dados da Tabela 6, percebe-se que a correlagdo candnica pode ser vista
como o modelo mais geral enquanto a modelagem de equacBes estruturais a mais
especializada. A cada restricdo imposta uma nova técnica se torna mais apropriada.

No caso de técnicas de interdependéncia, ndo ha classificagdo das variaveis
como dependentes ou independentes, pois todas sdo analisadas simultaneamente em
busca de uma estrutura que englobe todo o conjunto de dados. Se a estrutura é o objeto
de estudo deve-se utilizar analise fatorial, se 0s casos devem ser agrupados entdo se usa
a analise de agrupamentos e caso a estrutura de objetos for o desejado, usa-se 0
escalonamento multidimensional, também conhecido como técnicas de mapeamento
perceptual.

Cada uma das principais técnicas multivariadas sera analisada individualmente,
sendo as listadas a seguir:

e Analise fatorial;

e Regressdo mdultipla e correlagcdo mdaltipla;

e Analise do discriminante multipla e regresséao logistica;

e Andlise da correlacdo candnica;
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e Analise multivariada de variancia e covariancia (MANOVA e
MANCOVA);

e Analise conjunta;

e Analise de agrupamentos (clusters);

e Mapeamento perceptual (escalonamento multidimensional);

e Andlise de correspondéncia; e,

e Modelagem de equages estruturais e analise fatorial confirmatoria.

2.2.2.1. Anélise fatorial

A andlise fatorial inclui a analise de componentes principais e a andlise dos
fatores comuns e ¢ usada para “analisar as inter-relacdes de um grande numero de
varidveis e explicar essas variaveis em termos de suas dimensdes inerentes comuns
(fatores)” (HAIR et al., 2010). Ela busca um meio de reunir as informacdes inerentes a
diversas varidveis em um menor numero de varidveis estatisticas, os fatores, reduzindo
ao maximo a perda de informacéo. Essa técnica serd melhor explica na se¢do 2.2.3, mais

a frente, por ser uma das técnicas utilizadas no estudo.

2.2.2.2. Regressao multipla

A regressdao mdaltipla é usada quando o problema apresenta uma variavel
dependente métrica relacionada com duas ou mais variaveis independentes métricas.
Seu método mais utilizado é o dos minimos quadrados e tem como objetivo prever as
respostas da variavel dependente em relacdo a mudancas nas variaveis independentes.
Essa técnica sera mais bem explicada na secdo 2.2.4 por ser bastante utilizada no

estudo.

2.2.2.3. Analise discriminante multipla e regressao logistica

A andlise discriminante multipla é usada quando a varidvel dependente é nédo
métrica dicotdmica ou multicotbmica, as independentes sdo meétricas e a amostra total
pode ser separada em grupos baseados em variaveis dependentes ndo métricas que
representam classes conhecidas. Seus objetivos sdo analisar a diferenca entre grupos,

assim como prever a probabilidade de um elemento pertencer a uma classe.
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Os modelos de regressdo logistica, também conhecidos como analise logit, é
uma mistura entre a regressdo multipla e a analise discriminante multipla, pois usa
varidveis independentes para prever uma unica variavel dependente, no entanto, essa
variavel dependente é ndo métrica. A analise logit pode utilizar variaveis ndo métricas e

métricas como independentes e ndo exige a suposi¢do de normalidade multivariada.

2.2.2.4. Correlacao canfnica

A correlacdo canbdnica € uma extensdo da regressdo mudltipla, pois utiliza
simultaneamente diversas varidveis dependentes métricas e diversas variaveis
independentes métricas. Seu principio € desenvolver uma combinacdo linear para cada

conjunto de variaveis e maximizar a correlacao entre o0s dois conjuntos.

2.2.2.5. Analise multivariada de variancia e covariancia

A analise multivariada de variancia (MANOVA) é uma extensdo da analise
univariada de varidncia (ANOVA) e é usada para explorar de forma simultanea as
relacfes entre duas ou mais variaveis dependentes métricas ou entre diversas variaveis
independentes categoricas. Sua utilizacdo se da quando se busca testar hipoteses
referentes a variancia em grupos de duas ou mais variaveis dependentes métricas. Para
remover o efeito de varidveis independentes métricas ndo controladas sobre variaveis

dependentes pode-se usar a analise multivariada de covariancia (MANCOVA).

2.2.2.6. Analise conjunta

A anélise conjunta é uma técnica voltada para avaliacdo de produtos e servicos,
seu objetivo é fazer avaliacbes complexas mantendo opcBes realistas para o

respondente.

2.2.2.7. Analise de Agrupamentos

A andlise de agrupamentos busca a geracdo de grupos significativos de dados,
seu objetivo é classifica-los em segmentos mutuamente excludentes com base em
caracteristicas comuns. Difere em relacdo a analise de discriminante, pois seus grupos

néo sdo pré-definidos, ou seja, a técnica é utilizada para formar esses grupos.

21



Essa técnica € divida em trés etapas, primeiramente se faz uma busca por
similaridades ou associag0es entre os dados para determinar quantos grupos compdem a
amostra. Em seguida faz-se o agrupamento no qual os dados sdo particionados e por

ultimo é estabelecido o perfil das variaveis para determinar sua composicao.

2.2.2.8. Mapeamento perceptual

O mapeamento perceptual também conhecido como escalonamento
multidimensional tem como objetivo representar em espacos multidimensionais
julgamentos de consumidores sobre preferéncias ou similaridades. Objetos selecionados
como mais semelhantes ficam mais proximos entre si, no entanto, outras analises sdo

necessarias para se determinar quais atributos definem a posicéo de cada objeto.

2.2.2.9. Analise de correspondéncia

A andlise de correspondéncia facilita 0 mapeamento perceptual para dados com
um conjunto de atributos ndo métricos, sendo sua forma mais simples uma tabela de
contingéncia que nada mais é que uma tabulacdo cruzada de duas variaveis categoricas.
Dessa forma transforma os dados ndo métricos em métricos e reduz a dimensdo do

mapeamento perceptual agindo de forma analoga a uma anélise fatorial.

2.2.2.10. Modelagem de equacdes estruturais e andlise fatorial confirmatoria

A modelagem de equac@es estruturais (SEM) também conhecida como LISREL
permite segmentar cada conjunto de variaveis dependentes e achar relagdes. E a técnica
multivariada mais eficiente para a estimativa de uma série de equacbes de regressao
multipla simultaneamente. E dividida em dois componentes basicos, o0 modelo estrutural
e 0 modelo de medida.

O modelo estrutural relaciona as variaveis independentes com as dependentes, se
diferencia de outros métodos que permitem mdaltiplas varidveis dependentes, pois nos
outros casos 0os modelos s6 permitem uma relacdo entre as variaveis dependentes e
independentes. O modelo de medida é usado com diversas variaveis, indicadores, para
cada variavel dependente ou independente. Também conhecido como analise fatorial

confirmatoria, fornece a possibilidade de distinguir a contribuicdo de cada item de uma
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escala e como a escala mede a confiabilidade. E semelhante a usar a analise fatorial nos

itens da escala, pegar os resultados encontrados e gerar uma regressao.

2.2.3. ANALISE FATORIAL

Como ja descrito anteriormente, segundo HAIR et al.(2010) a analise fatorial é
uma técnica de interdependéncia cujo objetivo principal é definir a estrutura inerente
entre as varidveis. Essa técnica fornece os meios para se analisar a estrutura inter-
relacional em um grande numero de variaveis, definindo conjuntos de varidveis
chamados fatores. Esses fatores possuem alta intercorrelagdo, sendo considerados
representacdes de dimensdes dentro dos dados.

A analise fatorial pode ser exploratéria ou confirmatéria. A principal diferenca é
que a primeira ndo se oferecem restrigdes a priori sendo assim Util na estruturacdo de
um conjunto de variaveis ou como método de reducdo de dados. Enquanto a segunda é
feita com hipdteses ja formadas sobre a estrutura dos dados, seja por referencial tedrico
ou por pesquisas passadas, sendo usada como uma forma de avaliacdo para confirmar a

estrutura apresentada. Esse estudo se atém a sua forma exploratoria.

2.2.3.1. O processo de deciséo

O processo de decisdo da analise fatorial é divido em sete estagios:
e Objetivos da analise fatorial,

e Planejamento de uma anélise fatorial;

e SuposicGes em uma analise fatorial;

e Determinacéo de fatores e avaliacdo do ajuste geral,

e Interpretagdo dos fatores;

e Validacdo da analise fatorial; e,

e Usos adicionais dos resultados da andlise fatorial.

2.2.3.2. Objetivos da analise fatorial

Seu objetivo é condensar a informagdo contida em diversas variaveis originais
em um namero menor de conjuntos de fatores com a perda minima de informacéo. Ao
alcancar seus objetivos, a analise fatorial € ajustada de acordo com quatro informacdes:

a especificacdo da unidade de analise; a obtencdo do resumo de dados e ou reducéo dos
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mesmos; a selecdo de variaveis e o uso de resultados da analise fatorial com outras
técnicas multivariadas.

A especificacdo da unidade de analise se faz necessaria, pois a analise fatorial
pode identificar a estrutura de relacGes entre variaveis ou entre respondentes. Dessa
forma existe uma diferenciagdo entre os dois casos, no primeiro, é utilizada uma matriz
de correlacdo de variaveis e € chamada analise fatorial R, no segundo é utilizada uma
matriz de correlacdo dos respondentes sendo chamada de anélise fatorial Q.

O resultado obtido com o resumo de dados, apesar de semelhante, difere da
reducdo de dados. Enquanto o resumo tem como resultado estruturas que descrevem 0s
dados em um nimero muito menor de conceitos que as variaveis inicialmente utilizadas,
a reducdo estende o conceito até a obtencdo de um escore fatorial para cada fator
substituindo seu valor original. O resumo tem uma ideia de conceito enquanto a reducéo
pode ser feita selecionando-se as variaveis mais significativas ou com a criacdo de
novas.

A selecdo de variaveis € importante porque se escolhem as dimensdes que serdo
encontradas pela analise fatorial além de evitar o problema de geracdo de resultados
espurios com a entrada de inputs de forma indiscriminada.

A andlise fatorial € um excelente marco para iniciar outras técnicas
multivariadas, pois além usar as inter-relacGes de forma direta, ainda evita que variaveis
altamente correlacionadas afetem o0s procedimentos posteriores, pois essas
possivelmente se encontraram dentro do mesmo fator. Dessa forma reduz problemas

relativos & grande nimero de variaveis e de altas intercorrelacGes entre elas.

2.2.3.3. Planejamento de uma analise fatorial

O planejamento de uma anélise fatorial leva em consideracdo trés fatores: o
calculo dos dados de entrada; o numero de varidveis e suas caracteristicas e o tamanho
da amostra.

O célculo dos dados de entrada envolve basicamente a escolha do tipo de anélise
entre R e Q, sendo Q o caso menos utilizado e que exige um maior tratamento e cuidado
com os calculos, principalmente para diferencia-lo de outras técnicas multivariadas. No
caso do tipo R, mais comum, se utiliza uma matriz normal de correlacgéo.

Em relacdo as caracteristicas das variaveis, deve se levar em consideracdo quais

podem ser utilizadas e quantas devem ser incluidas na analise. A Unica restricdo para o
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tipo de variavel é que a correlagdo tem que ser calculada em todas elas, 0 que ndo é um
problema em relacéo as variaveis métricas, para variaveis ndo métricas é aconselhavel
definir variaveis dicotdmicas para seu lugar. A quantidade de variaveis incluidas deve
ser minimizada sem comprometer a composicdo dos fatores. Deve-se também
identificar variaveis chaves que reflitam os fatores previstos hipoteticamente para ajudar
na validag&o dos fatores determinados.

O tamanho da amostra deve ser preferencialmente maior que cem observacoes, e
ter como regra cinco a dez vezes mais observagdes do que dados a serem analisados.
Deve-se buscar um conjunto de variaveis mais parcimonioso que leve em consideragdo

conceitos e préaticas.

2.2.3.4. Suposicdes na analise fatorial

As suposicOes feitas acerca da andlise fatorial sdo de natureza conceitual e de
natureza estatistica. Diferente de outras técnicas multivariadas, na analise fatorial a
exigéncia conceitual ¢ mais forte que as estatisticas, pois essa se centra no carater e
composic¢do das variaveis.

Em relacdo a questdes conceituais, duas suposi¢cdes devem ser consideradas: a
que existe alguma estrutura subjacente no conjunto de variaveis escolhidas e a que a
amostra deve ser homogénea com relacao a estrutura fatorial.

Em relacdo a questdes estatisticas, os desvios em relacdo a normalidade, a
homocedasticidade e a linearidade sdo criticos, pois sO interferem nas correlacdes
observadas.

Apds a aceitacdo das premissas basicas € necessario garantir que as variaveis sdo
suficientemente correlacionadas para a composicdo dos fatores, para isso, podem ser
usadas medidas gerais ou medidas especificas de intercorrelacdo. Nas medidas gerais
destacam-se a inspecdo visual, o teste de esfericidade de Barlett e a medida de
adequacao da amostra (MSA). Para analises individuais podem se estender os métodos

de exame visual e MSA.

2.2.3.5. Determinacéo de fatores e avaliagdo do ajuste geral

Para a determinagéo de fatores e a avaliagdo do ajuste geral, deve-se escolher o
método de extracdo, ou analise dos fatores comuns, ou analise de componentes e 0

numero de fatores usados na explicacao da estrutura desenvolvida para os dados.
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A escolha do método de extracdo deve considerar 0s objetivos da andlise fatorial
assim como a relacdo entre as varidveis. Como essa andlise faz o agrupamento de
diferentes variaveis em fatores é necessario entender o quanto de variancia de uma
variavel ¢ compartilhado com as outras variaveis que compdem esse mesmo fator. A
variancia pode ser divida em trés: varidncia comum, variancia especifica e variancia de
erro. A analise de componentes é usada quando se tem como objetivo resumir a maior
parte da informacao original num menor nimero de fatores para previsdo. A analise de
fatores comuns é usada para identificar fatores que as variaveis tém em comum.

Em relacdo a quantidade de fatores a serem extraidos, nenhum método
quantitativo exato foi desenvolvido, deve-se combinar conceitos e evidéncias empiricas.
Alguns critérios podem ser Gteis para decidir o momento de estabilizar o modelo:

e Critério da raiz latente;

e Critério a priori;

e  Critério de percentagem de variancia; e,

e Critério do teste de scree.

2.2.3.6. Interpretacao dos fatores

Trés processos sao considerados 0s mais atraentes para a interpretacdo de uma
estrutura fatorial assim como a escolha da solugdo final. A interpretagdo fatorial é
circular, assim podem ser necessarias diversas interacfes até que a solucao final seja
obtida.

O primeiro passo € a estimativa da matriz fatorial, na qual a matriz fatorial
inicial ndo rotacionada contendo as cargas fatoriais para cada variavel é estimada, sendo
carga fatorial a correlacdo entre a variavel e o fator.

Em seguida é feita a rotacdo de fatores com a intencdo de simplificar e aumentar
a significancia dos resultados, além de em diversos casos retirar ambiguidades
existentes.

Por altimo é feita a interpretacdo e reespecificacdo de fatores, onde as cargas
fatoriais j& rotacionadas sdo avaliadas em relacdo a sua esséncia na formacdo da
estrutura fatorial. Alguns problemas podem gerar a necessidade de reespecificar o
modelo fatorial:

e Eliminacédo de variaveis na analise;

e Desejo de se utilizar um método rotacional distinto;
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e Necessidade de se extrair um numero diferente de fatores; e,

e Anseio por mudar o método de extracao.

A rotacdo de fatores pode ser feita de duas maneiras, os métodos rotacionais
ortogonais e 0os métodos de rotacdo obliqua. Ndo existe nenhuma razdo analitica para
escolha especifica de um método, diversas consideracdes devem orientar essa escolha.

Na interpretacdo de fatores é preciso decidir quais cargas fatoriais devem ser
consideradas. Para isso almeja-se uma garantia de significancia pratica e se realizam
avaliacOes da significancia estatistica. A interpretacdo de uma matriz fatorial se d&4 em
cinco etapas:

e Examinar a matriz fatorial de cargas;

e Identificar as cargas significantes para cada variavel;

e Auvaliar as comunalidades das variaveis;

e Reespecificar o modelo fatorial se necessario; e,

e Rotular os fatores.

2.2.3.7. Validacdo da analise fatorial

A avaliacdo da analise fatorial envolve o grau de generalidade dos resultados em
relacdo a populacdo e a influéncia de casos individuais sobre os resultados gerais.
Algumas questdes importantes sobre o delineamento de pesquisa e sobre as
caracteristicas dos dados podem se destacar:

e Utilizar uma perspectiva confirmatéria, para avaliar a repetitividade dos

resultados;

e Avaliar a estabilidade da estrutura fatorial; e,

e Detectar observacgdes influentes.

2.2.3.8. Usos adicionais dos resultados da analise fatorial

A utilizagdo de usos adicionais so se faz necessaria caso o objetivo do trabalho
seja a aplicacdo em seguida de outras técnicas multivariadas, pois nesse caso alguma
forma de reducdo de dados sera utilizada. S&o trés as opgdes de reducgdo de dados:

e Selecdo de variaveis substitutivas;

e Criacdo de escalas mdltiplas; e,
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e Calculo dos escores fatoriais.

2.2.4. REGRESSAO MULTIPLA

A regressao multipla ¢ “uma técnica estatistica que pode ser usada para se
analisar a relacdo entre uma unica variavel depende (critério) e varias variaveis

independentes” (Hair et al.,2010). Ela pode ser representada pela equacao 1

Y = bo + biX1 + b2X2 + bsXs + ... + baXn + € @
Sendo:

Y = variavel dependente

bo = intercepto e é uma constante

b1 = coeficiente da regressdo associado a variavel X;

b, = coeficiente da regressdo associado a variavel X,

X1 = varidvel independente 1

X, = variavel independente 2

e = Erro da previsdo

O coeficiente de regressdo é a variacdo estimada na variavel dependente por uma
variacdo unitaria no valor da variavel independente. O intercepto pode ter duas
interpretacdes, pode significar o valor na auséncia da caracteristica associada as
variaveis quando as variaveis podem apresentar valores nulos ou é simplesmente uma
medida para a obtencdo de melhores resultados. O erro de previsao € a diferenca entre o
valor real e o valor estimando pela regressao.

A avaliagdo do modelo de previsdo costuma ser feito pelo coeficiente de
determinacéo, conhecido como R Ele é calculado pela razio entre a soma total dos
quadrados subtraida da soma de erros quadrados e a soma dos quadrados explicados

pela regressdo. Sua relagbes podem ser vistas na equacdo 2 e na equacao 3.

Y- =3 (Y > (Y )
SSt = SSe + SSr
Rz:% 3)
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Sendo:

Y = varidvel dependente

Y =valor esperado de Y, seu valor médio
Y = valor previsto pela regresso para Y
R®= Coeficiente de determinaco

SSt = soma total dos quadrados

SSg = soma de erros quadrados

SSg = soma dos quadrados explicados

A elaboracdo de uma andlise de regressdo multipla pode ser dividida em seis
estagios:

e  Objetivos;

e Planejamento de pesquisa;

e Analise das suposicoes;

e Estimacéo e avaliacdo do ajuste geral do modelo;

e Interpretacdo da variavel estatistica; e,

e Validagéo dos resultados.

2.2.4.1. Objetivos da regressdo multipla

O primeiro passo para a realizacdo de uma regressao multipla é avaliar se o
problema proposto pode ser solucionado por esse método. Em seguida deve-se decidir
seu proposito que pode ser de carater preditivo ou explicativo. Uma mesma regressao
apresenta em si 0s dois resultados, variando apenas a forma como os resultados serdo
interpretados.

A escolha das variaveis a serem utilizadas na regresséo é de suma importancia, e
deve sempre levar em consideracéo trés fatores, a teoria, o erro de medida e o erro de

especificacao.

2.2.4.2. Planejamento de pesquisa

Para o planejamento de pesquisa, trés caracteristicas das amostras escolhidas sao
determinantes: o tamanho, aspectos especiais de relacdo entre as variaveis e a natureza

das variaveis independentes.
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O tamanho da amostra é importante, pois é essencial na determinacdo do poder
estatistico e para a generalizacdo dos resultados encontrados.

Algumas variaveis independentes podem ndo seguir 0s pressupostos basicos de
serem meétricos e possuirem uma relacdo linear com a varidvel dependente. Dessa forma
alguns tratamentos podem ser feitos, sendo possivel destacar:

e Atransformacdo de variaveis;

e Alincorporacdo de dados ndo métricos com variaveis dicotdmicas;

e Avrepresentacdo de efeitos curvilineos com polinébmios; e,

e A representacdo de efeitos de interagdo ou moderadores.

A natureza da variavel se refere ao fato de ela ser fixa ou aleatdria. Apesar de

diferentes, as analises estatisticas podem ser feitas da mesma forma em ambos 0s casos.

2.2.4.3. Analise das suposicdes

Para que os coeficientes de uma regressdo multipla sejam validos é necessario
que as suposi¢cdes da regressdo sejam atendidas. As suposicdes de uma regressdo
maultipla a serem atendidas:

e Alinearidade do objeto de estudo;

e A variancia dos erros ser constante, conhecida como homocedasticidade;

e A independéncia dos elementos de erro; e,

e A normalidade dos elementos de erro.

A principal diferenca entre a avaliacdo das varidveis de forma individual e a
regressdo multipla é o fato da variavel estatistica depois de determina a influéncia de
forma coletiva na previsdo da variavel dependente. Dessa forma, é necessario testar as
suposic¢des tanto para as variaveis individuais como para a variavel estatistica.

A necessidade de se examinar todas as variaveis se da pelo fato de o0 mesmo com
violacBes de suposicOes suas relagdes podem ndo sofrer com ma interpretacdo e o fato
da necessidade de caso haja viola¢éo na varidvel estatistica quais séo as possiveis agdes
corretivas.

A andlise dos residuos é a principal forma de se identificar possiveis nédo
atendimentos as premissas, e dessa forma necessitar algum tipo de tratamento nos

dados. Residuos séo entendidos como a diferencga entre valores observados e os valores
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previstos para a variavel dependente. E altamente recomendado que os residuos sejam
padronizados para evitar problemas de escala, pois dados com ordem de grandeza maior
tem a tendéncia de apresentarem maiores valores residuais, dessa forma podendo
comparar diferentes varidveis. A padronizacdo mais utilizada sdo o0s residuos
“estudantizado”, cujos valores se tornam valores t, sendo assim numa mesma ordem de
grandeza.

Segundo HAIR et al., (2009) “a representagdo grafica dos residuos versus as
varidveis independentes ou previstas € o método basico para identificar violacbes de
suposicdes”. O grafico mais utilizado ¢ o grafico de dispersdo entre os residuos e 0S
valores dependentes previstos.

Na Figura 5 sdo apresentados os diferentes graficos de dispersdo onde estéo
representadas diferentes violacdo de pressupostos. O grafico nulo é a representacdo na
qual todas as premissas sdo atendidas, os residuos estdo dispersos de forma aleatéria,
com dispersdao aparentemente igual, ao redor do valor nulo e sem nenhuma
demonstracdo de uma concentracao de valores acima ou abaixo desse valor. Os demais
graficos de dispersdo representam diferentes tipos de violagdes. Para se analisar de
forma individualizada as variaveis independentes e saber qual necessita de algum
tratamento especial pode-se utilizar os graficos de regressao parcial.

Linearidade € o grau de variacdo de uma variavel dependente em relagdo a uma
varidvel independente. Um padrdo curvilineo nos residuos indica que existe a
possibilidade de melhora de resultados caso seja tomada umas das acgdes corretivas,
transformacdo dos dados, inclusdo indireta de relacbes ndo lineares no modelo de
regressdo ou uso de métodos especificos para acomodar esse feito curvilineo.

A heterocedasticidade ¢ a existéncia de variancias diferentes nos residuos. Além
da analise grafica podem ser feitos outros testes, como o de Levine que aprecia se a
variancia para um par de varidveis é igual. Esse teste evita a influéncia da ndo
normalidade para se averiguar a existéncia de heterocedasticidade. As duas formas de
corrigir essa violacdo sdo fazer uma regressdo ponderada ou fazer transformacdes de
estabilizagdo de variancia.

Em relacdo a independéncia dos termos de erro, na regressao € suposto que 0s
valores previstos ndo apresentam qualquer relagdo com outras previsdes, ndo sendo
sequenciados e nem possuindo um padrdo. A ocorréncia desse fenébmeno em dados que

apresentam sazonalidade é bastante comum. Para corrigir esse problema podem ser
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feitas transformacgdes como as primeiras diferencas, a adigcdo de varidveis indicadoras ou
0 uso de modelos apropriados para esse tipo de dados.

A normalidade pode ser aferida pelo histograma de residuos com uma
comparagao com a curva normal, no entanto, para amostras pequenas ele se torna pouco
eficiente. O uso de graficos de probabilidade normal é outro método que apresentam
melhores resultados. Transformagcfes também podem ser feitas para corrigir essa

violacdo.

Grafico nulo Naodneardace Hetercscedasiacade

b
N

HoterosCocashocade Dependéncia baseada em tempo Depencénea baseada em evento

Nao-ineandade @ hateroscedasiocade

Figura 5 - Andlise gréafica dos residuos
Fonte: HAIR et al.,2009

2.2.4.4. Estimacdo e avaliacéo do ajuste geral do modelo

Nesse estagio, deve-se decidir o melhor método a ser utilizado para especificar o
modelo de regressao, avaliar a significancia do modelo na previsdo da variavel
dependente e buscar observacbes que possam ter uma influéncia ndo desejada sobre os

resultados.
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Na especificacdo do modelo existem trés grupos de técnicas, as de especificacdo
confirmatdria, os métodos de busca sequencial e a abordagem combinatéria. No
primeiro grupo as variaveis independentes a serem incluidas sdo totalmente escolhidas
de forma teorica, dessa forma o pesquisador tem todo o controle sobre a entrada de
variaveis independentes. Nos métodos de busca sequencial, as variaveis pré-escolhidas
sdo incluidas ou retiradas do modelo seguindo uma regra até que se alcancem os niveis
estatisticos desejados. As abordagens utilizadas sdo a estimacdo Stepwise, forward
(adicdo) e backward (eliminacdo). A abordagem combinatéria tem como principal
método fazer a regressdo entre todos 0s possiveis subconjutos.

A estimacdo stepwise é a mais utilizada para a selecdo de variaveis, a Figura 6

apresenta um esquema com seu fluxo de atividades.
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Figura 6 - Fluxograma do método de estimagdo stepwise
Fonte: HAIR et al., 2009

Apos a escolha de qual método serd utilizado, deve-se testar a variavel estatistica

satisfaz as suposi¢des de regressdo, repetindo o que foi apresentado no terceiro estagio.

Caso sejam encontradas violagOes significavas sera necesséria a utilizacdo de um dos
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métodos de correcdo em algumas das varidveis independentes e logo ap0ds realizar
novamente a regressao.

Em seguida deve-se avaliar a significancia estatistica do modelo encontrado.
Para a analise geral aplica-se o teste do coeficiente determinacdo que usa a razéo F que
afere se R? é significativamente maior que zero. Deve-se também realizar o ajuste de R?
ao maior numero de variaveis independentes e consequentemente sua diminui¢do do
grau de liberdade.

Com a regressdo geral selecionada, realizam-se testes de significancia dos
coeficientes encontrados. Para isso deve-se usar um intervalo de confianga, o erro
padrdo, a variacdo esperada dos coeficientes estimados, o tamanho da amostra e o nivel
de significancia a. Entdo ¢ feito o teste para se aferir se 0 valor de cada coeficiente é
igual a zero, sendo assim ndo significativo ou diferente de zero e significativo.

Por ultimo procuram-se observacdes que possam estar influenciando o modelo
que podem ser classificadas em observacOes atipicas, pontos de alavancagem e
observacdes influentes. Deve-se buscar justificavas para esses casos, e se evitar a
eliminacdo dessas, no entanto, deve-se analisar a existéncia de uma mudanca impactante
nos resultados com a retirada de apenas uma observacao.

Ac0es corretivas consistem em evitar erros em observagdes ou dados de entrada,
e em eliminar casos validos, mas que apresentam uma situacdo extraordinaria. Caso
exista uma observacdo excepcional sem explicacdo forte, deve-se estudar mais a fundo
esse dado e fazer até dois modelos, um com a entrada e o outro sem. Caso a observacao
seja comum quando individualmente analisada, mas & excepcional em uma analise
combinada, essa representa uma mudanca conceitual e seu valor deve ser mantido para

os estudos.

2.2.4.5. Interpretacdo da variavel estatistica

Para interpretar a varidvel estatistica da regressdo deve-se utilizar os coeficientes
estimados. No caso da escolha de métodos sequenciais ou combinatorios é preciso
estudar também a multicolinearidade, pois essa pode afetar o resultado das ultimas
variaveis entrantes no modelo.

Os coeficientes de regressdo podem ser usados para a previsao de dados, assim
como, para uma andalise mais profunda que envolva também a explicacdo da natureza e

no impacto das varidveis independentes na previsdo. Para se evitar o problema de
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comparar coeficientes que estdo relacionados a variaveis que se apresentam em ordem
de grandeza diferentes, é possivel padroniza-los gerando assim a regressdo beta. Essa
padronizacdo normaliza os dados, colocando-os com escala e variabilidade comuns,
preferencialmente com média zero e desvio padrdo igual a um. Os resultados desse
procedimento sdo chamados de coeficientes beta (f) e eliminam o problema de se
utilizar diferentes unidades de medida. Para sua utilizagdo, dois cuidados devem ser
levados em consideracgéo, s6 podem ser usados dessa forma quando a multicolinearidade
for minima e os coeficientes betas ndo podem ser utilizados no contexto em que foram
gerados.

A correlagdo entre as varidveis independentes é um problema, algumas
transformacbes de varidveis podem gerar alta multicolinearidade. Assim é preciso
avaliar o seu grau, determinar o seu impacto nos resultados e quando for o caso, aplicar
as acOes corretivas. Duas formas diretas de medir a multicolinearidade sdo a tolerancia e
o fator de inflagdo de variancia. Seus principais impactos sdo sobre a predigéo, sobre a
estimacdo dos coeficientes e sobre as explicacdes sobre os efeitos desses.

Algumas opcBes corretivas da multicolinearidade sdo, omitir uma ou mais
variaveis que apresentam alta correlagdo entre si e inserir outras variaveis independentes
menos correlacionadas para a melhora do modelo. E possivel usar varidveis altamente
correlacionadas apenas para modelos de previsao, sem a interpretacdo dos coeficientes
encontrados. Outra forma é usar as correlagcdes simples a fim de entender suas relagdes
entre variaveis dependente e independentes ou usar métodos de maior complexidade
como uma regressdo Bayesiana ou uma regressdo sobre componentes principais para se

extrair o real efeito das variaveis independentes.

2.2.4.6. Validacao dos resultados

Apb6s se escolher o modelo mais adequado, deve-se analisar a sua
representatividade para a populacdo geral, sua generalizacdo e sua transferibilidade. A
melhor forma de se fazer isso € comparando o modelo encontrado com modelos tedricos
ja existentes ou com um conjunto de dados ja validados sobre o mesmo topico que
serviria como uma espécie de grupo controle. No entanto, nem sempre existem teorias
disponiveis ou resultados anteriores validados, assim alguns métodos empiricos podem

ser usados para validar o modelo.
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Dentre esses métodos sdo destacados o da utilizacdo de amostras adicionais ou
particionadas, do calculo da estatistica PRESS, da comparagéo de diferentes modelos de
regressdo e da previsdo com o modelo em um novo conjunto de valores para as

variaveis.
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3 SONDAS MARITIMAS

A atividade de sondagem se baseia no arrendamento de uma sonda a um
representante ou uma companhia de petréleo, bem como suas operacdes para
prospeccao ou producéo de petréleo.

A operacdo de sondas € complexa, englobando unidades maritimas ou terrestres
de producéo ou perfuracédo, sendo estas de grande ou pequeno porte com graus bastante
variados de complexidade tecnoldgica. O custo diario do aluguel de sondas é muito
instavel, pois é muito influenciado pela situacdo do mercado, pelo preco do barril de
petréleo e também devido ao seu tipo ou categoria.

Em funcdo do aumento da demanda por equipamentos usados na fase de
exploracdo de petréleo, os custos passaram por um aumento vertiginoso. Todas as
matérias-primas da &rea de producdo e exploracdo de petréleo, bem como todos 0s
equipamentos sofreram tal efeito, contudo as sondas de perfuracdo offshore foram o
recurso cujo custo mais aumentou nos Ultimos anos.

Na Tabela 7, podemos contemplar o aumento percentual de varios recursos desta
area entre 0s anos de 2000 e 2007.

Tabela 7 - Aumento dos custos dos insumos e servigos de E&P entre 2000 e 2007

Insumo — Servico de E&P % de aumento
Sondas maritimas 356

Ago 149
Engenharia e geréncia de projeto 103
Barco de instalagdo offshore 95
Deposito e fabricacgdo 78
Equipamento 77

Mao de obra para construcao 73
Materiais 49
Sondas em terra 42

Fonte: IHS - CERA

Adverso ao que ocorre com as plataformas de producao de gas e 6leo, nenhuma
empresa petrolifera possui frota propria de sondas de perfuracdo. As empresas que
produzem gas e Oleo afretam as embarcacfes e usam 0s servicos das empresas

proprietarias de sondas por meio de contratos de duracao variavel.
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A companhia de petréleo que afreta uma sonda a proprietaria passa a ser a
operadora daquele equipamento, visto que tem a funcdo de definir quais pogos seréo
perfurados, suas especificacOes e localizagdo, durante a vigéncia do contrato.

As empresas proprietarias de sondas de perfuracdo tém duas opgbes de
producdo, ou fecham um contrato de operagdo de longo prazo e apds isso procuram um
estaleiro para efetuar a construcéo ou realizam um compra especulativa, ficando exposto
ao risco da demanda do mercado, iniciando a construcdo sem ainda ter um contrato
firmado. Nessa situacdo a empresa esta sujeira a um enorme risco de mercado, para um

ativo de elevado investimento.

3.1. O MERCADO MUNDIAL DE SONDAS MARITIMAS

Em 2008, o mercado de sondas de perfuracdo, quando analisado em escala
mundial era constituido por aproximadamente 140 empresas cujas sedes se espalham
por todo 0 mundo. A frota de sondas de perfuracdo maritimas é internacional, mével e é
de posse concentrada em grandes empresas. A Tabela 8 apresenta os dados referentes ao

ano de 2008 sobre a relacdo das empresas e a quantidade de sondas.

Tabela 8 - Rela¢do de companhias e quantidade de sondas maritimas - 2008
Quantidade de Sondas

Companhias Frota total % de utilizacdo
contratadas
Total 143 844 1197 67,9%
10 maiores 10 494 624 79,2%
% do total 7,0% 58,5% 50,2%
20 maiores 20 625 826 75,7%
% do total 14,0% 74,1% 66,5%
100 menores 100 100 217 46,1%
% do total 69,9% 11,8% 17,5%

Fonte: Rigzone

Os nameros apresentados na Tabela 8 deixam evidente a concentracdo do
mercado. As 10 maiores empresas do setor dado quantidade total de sondas, detém
58,5% das sondas contratadas nos dias de hoje. Em 2008, portanto, o cenario
apresentado era que apenas 7,0% das companhias que possuem sondas de perfuragéo
possuem 58,5% do mercado contratado, em contrapartida as 69,9% menores empresas
possuem somente 11,8% da frota.

A recente alta dos pregos de gés e 6leo no mercado mundial possibilitou a

exploracdo de diversos prospectos localizados principalmente em aguas profundas ao
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redor do mundo. Assim, grande parcela dos investimentos da inddstria de sonda de
perfuracdo tem focado nesta nova fronteira operacional. As ultimas consideraveis
descobertas de jazidas de petréleo, localizam-se em laminas d’agua cada vez maiores
gerando assim uma previsdo da demanda por sonda em laminas d’agua ultra-profundas
em detrimento @ demanda por sondas de outros segmentos. Os novos investimentos
estio sendo alocados principalmente em navios-sonda e em plataformas
semissubmersiveis em contra partida a utilizacdo assim como o investimento em sondas
do tipo Jack-up tem caido nos ultimos anos, em decorréncia deste tipo de embarcacédo

estar limitada a 1aminas d’4guas rasas.

3.2. AS ESPECIFICACOES DE UMA SONDA DE PERFURACAO

Uma sonda de perfuracdo é o conjunto de equipamentos e acessoOrios que
permitem a perfuracdo do poco de petroleo. Tal sonda é formada por diversos sistemas
que possibilitam a geracdo de energia, a movimentacdo de cargas, a seguranca do poco,
a circulacao de fluidos e o constante monitoramento de diversas condi¢cGes no processo
de perfuracéo.

A exploracdo e producdo realizada em campos maritimos é mais cara e
complexa envolvendo investimentos em aquisicdo ou construgdo da plataforma,
perfuracdo, no desenvolvimento de pogos, instalacdo de linhas flexiveis e dutos
submarinos e infraestrutura de escoamento do petroleo ou gas para 0 continente
(THOMAS, 2004).

Nas sondas maritimas o processo de perfuracdo € similar ao das terrestres, e seus
equipamentos localizam-se sobre uma plataforma cujas caracteristicas dependem da
profundidade e condi¢cBes maritimas. Sdo, em sua maioria, unidades moveis que se
movimentam por meio de propulsdo propria ou com auxilio de reboques, e devem
flutuar com seguranca, no entanto, devem permanecer estacionadas nas coordenadas do
poco para operar (THOMAS, 2004).

Existem variados tipos de sondas, conforme evidenciado anteriormente, 0s quais
possuem capabilidades e especificacbes distintas. A anélise organizara estas sondas em
quatro subconjuntos: plataformas fixas, Jack-ups, navios-sonda e semissubmersiveis.

Na Figura 3 é possivel visualizar os quatro tipos de sondas analisadas.
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Figura 7 - Principais tipos de sondas offshore: fixas, Jack-up, semissubmersiveis e navio sonda.
Fonte: BOEMRE

As plataformas fixas sdo estruturas cujo material utilizado em sua construcéo
pode ser de concreto ou ago e tem como caracteristica marcante o fato de ser presas no
fundo do mar.

Apbs a descoberta da reserva de hidrocarbonetos e tomada a decisdo pela
continuidade do projeto, a plataforma deve ser construida para perfurar outros pocos,
dando inicio a produgdo. Por serem fixadas no fundo do mar, as plataformas operam
apenas em estreitas laminas d’agua ¢ em geral séo de grande porte quando comparadas
com o0s outros tipos de sondas.

Os Jack-ups, também conhecidos como plataformas autoelevaveis (PA), operam
em laminas d’agua de até 300 metros de profundidade. Sua principal caracteristica € a
presenca de 3 ou 4 estruturas entrelacadas ou tubulares conhecidas como pernas, que se
apoiam no fundo do mar e suspendem a plataforma a uma altura acima do nivel da agua,
distancia conhecida como air gap, suficiente para evitar a interferéncia de ondas e o
movimento das marés.

Seu casco, na maioria das vezes, possui forma retangular ou triangular e se
desloca verticalmente ao longo das pernas, por meio de um sistema de macacos
hidraulicos ou engrenagens. Dessa maneira, permite a flutuagdo para navegar ou o apoio
sobre as pernas quando perfurando. Os equipamentos de seguranca do pogo situam-se
no nivel da plataforma, pouco acima da superficie do mar (THOMAS, 2004).
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Tais plataformas podem ser de dois tipos: Slot ou Cantilever. No tipo Slot a torre
se apoia sobre um rasgo localizado no casco da embarcagdo, possuindo pouca
capacidade de deslocamento lateral e longitudinal; no tipo Cantilever hd duas vigas
deslizantes sobre trilhos nas quais a torre se movimenta para fora da borda do casco,
permitindo maior area livre, maior flexibilidade de operacdo e a perfuragdo de varios
pocos a partir de uma mesma locacdo (THOMAS, 2004).

Figura 8 - Sonda do tipo Jack-up (Cantilever)
Fonte: Rigzone

Os navios sonda (NS) surgiram a partir de adaptacfes em navios de carga geral,
porém ao longo dos anos, foram projetados com objetivo especifico. E um navio de
perfuracdo, com autonomia de locomocdo e grande velocidade quando comparado com
outras estruturas. Embora criticos deste tipo de unidade considerem sua instabilidade
seu principal ponto negativo, a evolucdo tecnoldgica vem conseguindo diminuir essa
limitacdo. N&o possui restricdo quanto ao limite de lamina d’agua operével.

Possui casco de navio normal, porém com uma abertura central, através da qual
é executada a atividade de perfuracdo. Apresentam grande capacidade de estocagem,
desenvolvem uma alta velocidade quando em movimento e sdo autopropelidos, no
entanto, sdo sensiveis as condi¢cbes ambientais, restringindo sua atuagdo em mares
agitados em funcéo do tempo em que ficam fora de operacdo (down time) (THOMAS,
2004).
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Figura 9 - NaviovSonda
Fonte: Rigzone

As sondas semissubmersiveis surgiram a partir de 1961 e sdo embarcacgdes
apoiadas sobre flutuadores, lastreados quando em operacdo, para garantir a estabilidade
e a deixando menos vulneraveis a acdo dindmica das ondas. Tais sondas podem ter
autopropulsdo do tipo diesel-elétrico ou ndo. Possuem capacidade de atuar em
condigdes severas de mar e a grandes profundidades.

As sondas semissubmersiveis sdo o segmento de sondas que apresenta maior
crescimento. Esta estrutura flutuante possui colunas que, quando enchidas com agua do
mar, submergem a unidade até uma determinada profundidade. Apesar de movida pela
atividade do mar, possui grande parte de sua estrutura imersa, o que, combinado com
oito grandes ancoras, fazem das semissubmersiveis instalagbes bastante estaveis.
THOMAS (2004).
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Figura 10 - Sonda semissubmersivel
Fonte: Rigzone

Em caso de laminas d’agua maiores empregam-se as chamadas unidades
flutuantes, semissubmersiveis ou navios-sonda, cujos equipamentos de controle de pogo
situam-se no fundo do mar, e que sdo mantidas no local desejado por um sistema de
ancoragem ou de posicionamento dindmico.

No sistema de ancoragem utiliza-se de 8 a 12 linhas, com cabos e/ou correntes -
com diametro variavel em virtude da profundidade e esfor¢os atuantes — conectados as
ancoras.

No posicionamento dindmico (Dynamic Position, DP), ao invés de ancoras, €
utilizado um conjunto de impulsores laterais e hélices de propulsdo. Um sistema de
computadores € encarregado dos célculos para correcdo do posicionamento da
plataforma, deslocando-a para compensar as forgas ambientais (correnteza, vento) e a
mantendo dentro de um raio méaximo aceitavel delimitado em relagdo ao poco, visando
evitar movimentacGes excessivas da coluna de perfuragcdo. Assim facilita o projeto dos
risers, tubulacdo que liga a plataforma ao fundo do mar (pogo ou linhas de producgéo)
(THOMAS, 2004).

Unidades com DP sdo mais recentes (a primeira foi o navio SEDCO 445
concluido em 1971), mais caras e mais sofisticadas. Seu uso € justificado em condicdes
adversas de trabalho (possivel necessidade de desconexdo da sonda ao poco e rapido
abandono da locagdo), em aguas muito profundas ou areas nas quais o fundo do mar
esteja bastante congestionado, por dutos, pocos e linhas em geral (D’ ALMEIDA, 2000).
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Ao construir uma sonda de perfuracgdo, alguns pontos sobre equipamentos devem
ser considerados, conforme o ambiente em que esta sonda ird operar:

e Profundidade da 1amina d’agua e profundidade da perfuragéo;

e Pressdo interna, tamanho de risers, especificacdo de BOP;

e Espaco na plataforma e capacidade de carregamento variavel; e,

e Existéncia de posicionamento dinamico.

A lamina d’agua ¢ o principal fator limitante dependendo do ambiente em que a
sonda ira realizar suas operacGes, em suma, transfigura-se na capacidade maxima de
operacdo de uma estrutura em funcdo da profundidade do mar na regido em questéo.

Basicamente se refere a distancia entre o fundo do oceano e a mesa rotativa da
plataforma. Em uma profundidade de cerca de 200 metros observa-se o dominio
predominante do uso de Jack-ups. Em uma lamina d’agua intermediaria as
semissubmersiveis séo as estruturas mais comuns.

O foco de atencdo no mercado de exploracdo de petroleo e gas, na
contemporaneidade, sdo as aguas profundas. Estdo sendo feitos grandes investimentos
nas duas principais estruturas capazes de explorar nestes ambientes, os navios-sondas e
as semissubmersiveis.

A capacidade de carregamento é capacidade total de carga da sonda, englobando
0s revestimentos, a coluna de perfuracgdo, os risers e as tubulagdes. Sondas com baixa
capacidade possuem problemas na armazenagem e no transporte de equipamentos
utilizados na atividade de perfuracdo, chegando em alguns casos, ter a necessidade de se
contratar barcos de apoio para auxiliar no processo. Uma maior capacidade de
carregamento permite a sonda ganhos de eficiéncia devido a possibilidade de realizar
operacdes de forma simultanea.

Tradicionalmente, a ancoragem restringiu as embarcacGes a laminas d"aguas de
até 5000 pés, aproximadamente 1.500 metros, de profundidade, o que, certamente,
desestimula a selecdo de tal tecnologia em relacdo ao sistema de posicionamento
dindmico para sua utilizacdo em projetos de novas sondas. No entanto, recentes
empreendimentos da Petrobras, como o teste piloto em Tupi, utilizam embarcagdes com

ancoragem em laminas d’agua consideravelmente maiores que as citadas.
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O que é evidenciado atualmente, provocando todo o debate acerca do assunto, é
que existem importantes variacdes em termos de custos operacionais e de capital que
diferenciam os dois sistemas.

Em um contexto econdbmico, observa-se que a ancoragem possui vantagens
comparativas em projetos exploratorios mais longos e em laminas d’agua de até 5500
pés, cerca de 1700 metros, isto incluindo a fase de desenvolvimento. Em contrapartida,
0 posicionamento dindmico estaria mais apto a explorar em laminas mais profundas,

uma vez que seria quase impossivel, perfurar em aguas ultraprofundas sem esse sistema.

3.2.1. PRINCIPAIS COMPONENTES DE UMA SONDA DE PERFURACAO
MARINHA

Uma sonda de perfuracdo pode ser dividida em duas partes, o casco e 0sS
equipamentos presentes na parte superior da sonda, sendo conhecido na industria como
topside.
3.2.1.1. Casco

O casco € o corpo do navio sem mastro ou qualquer outro aparelhamento
acessorio ou arranjo, sua forma ndo é sempre a mesma, sendo definida levando em
consideracao a resisténcia minima a propulsdo, a mobilidade desejada e a estabilidade
da plataforma.

Figura 11 - Casco de um navio
Fonte: Arte naval

Em medidas métricas o casco é definido por seu comprimento, largura e altura.
Seus principais direcionadores de tamanho sdo a capacidade de armazenamento de éleo,

0 espaco no deck, a estabilidade no mar e em ambientes hostis, a capacidade maxima de
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carga suportada para os equipamentos, a capacidade de variacdo de carga e o tipo de

sonda.

3.2.1.2. Equipamentos do topo da sonda
Os equipamentos de topo da sonda maritima sdo em certo ponto semelhantes aos

encontrados em uma sonda terrestre, mas adaptados ao ambiente marinho.
A Figura 12 apresenta um esquema de uma sonda de perfuragéo.
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Figura 12 - Esquema de uma sonda de perfuracao
Fonte: HALLIBURTON (2007)
Os equipamentos de topo podem ser separados em 7 sistemas assim

denominados: O sistema de sustentacdo de cargas, 0 sistema de movimentacdo de
cargas, o sistema de rotacao, o sistema de circulacdo, o sistema de seguranca de poco, 0

sistema de monitoracao e o sistema de geracdo e transmisséo de energia.
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O sistema de sustentacdo de cargas, cujo principal equipamento é a torre ou 0
mastro, sustenta o peso da coluna de perfuracdo além de ser usado na manobra de
substituicdo de brocas. E composto também pela subestrutura local e pelo estaleiro. A
subestrutura local sustenta 0 mastro e o local onde é realizado boa parte do trabalho da
plataforma. O estaleiro é o local onde ficam os tubos usados e a serem usados durante a
perfuragéo.

Figura 13 - Mastro de uma sonda maritima
Fonte: ANP

O sistema de movimentacdo de cargas, utilizado para a movimentacdo de
colunas de perfuracdo, colunas de revestimento, entre outros equipamentos. E formado
pelo conjunto de cabos de perfuragédo, guincho, bloco de coroamento, catalina, gancho e
swivel.

A Figura 14 a seguir apresentada, ilustra o sistema de movimentagdo de cargas.

Bloco de
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Figura 14 - Sistema de movimentagdo de cargas
Fonte: THOMAS(2004)
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O sistema de rotacdo em sondas convencionais € composto pela mesa de rotagao,
sendo essa responsavel pela acdo da broca na rocha, o kelly, tubo de forma quadrangular
ou hexagonal, que recebe a tracdo da mesa rotativa e a transfere para os tubos de
perfuracdo, e pelo swivel, responsavel pela ligacao entre o kelly e a catalina.

Existe outro equipamento chamado top drive, que substitui o swivel, o kelly e a
mesa rotativa, fazendo a conexdo entre a parte fixa e a rotativa, dando torque a coluna e
permitindo a entrada da mangueira de injecdo de fluido de perfuracdo. Com o top drive
ganha-se o comprimento do kelly, o que permite que trés se¢bes de canos de perfuracédo
(drill pipes) sejam encaixadas na coluna por vez, otimizando o processo de perfuracéo,
uma vez que menos paralisacfes sdo necessarias. O top drive é um equipamento de
grande relevancia no preco da sonda.

A Figura 15 apresenta um esquema de um top drive.

~-Trilho

Figura 15 - Top drive
Fonte: THOMAS (2004)

O sistema de circulacdo é composto pelos tanques de lama, pelas bombas de
lama, pelo tubo bengala, pelo swivel e pelo subsistema de tratamento. E responsavel
pelo bombeamento do fluido de perfuracdo, também conhecido como lama, pela coluna
de perfuragéo e pela broca, que além de auxiliar na atividade de perfuracdo, ainda tras
consigo, os residuos gerados no processo, sendo tratado apos sua utilizacdo para que
possa ser reutilizado.

A figura 16 apresenta um esquema composto pelo sistema de rotacdo e pelo

sistema de circulagéo.
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Figura 16 - Esquema do sistema de rotag&o e sistema de circulagdo
Fonte: Thomas (2004)

O sistema de seguranca de poco é composto por dois grupos principais, 0s

equipamentos de seguranca de cabeca de poco e equipamentos complementares e tem

Tubo bengala
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como objetivo prevenir que eventuais erupgdes cheguem ao topo.

Dentre os equipamentos complementares se destaca o blow out preventer (BOP),

que é usado para evitar 0 vazamento descontrolado do pogo, sendo composto por um

conjunto de valvulas que sdo acionadas quando em situacao de risco.

Sua estrutura pode ser observada na Figura 17 e na Figura 18.
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Figura 17 - Esquema gréafico de um BOP
Fonte: http://petroleoinfonet.blogspot.com.br

Figura 18 — Fotografia de um BOP
Fonte: http://dailyhurricane.com

7

O sistema de monitoracdo é constituido pelos equipamentos de controle da
atividade, como manometros, balancas, tacometros, dentre outros. Tem por fungéo
acompanhar as atividades que s&o desenvolvidas durante a perfuragéo de pogos.

O sistema de geracdo e transmissdo de energia € constituido pelos geradores de
energia e pela respectiva rede de transmissdo. Quase sempre sdo utilizados motores a
diesel, no entanto, ocorre por vezes, a utilizacdo de motores a gas natural, quando este

esta presente no reservatorio explorado.
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Além dos sistemas descritos, alguns outros equipamentos possuem grande
destaque na estimativa do custo de uma sonda. Como jé citado acima, a presenca de um
equipamento de posicionamento dinamico no lugar de equipamentos de ancoragem
costuma encarecer o0 projeto, pois se trata de um equipamento alto valor, que permite a
exploragdo em &guas mais profundas.

A Figura 19 apresenta um esquema de funcionamento de um sistema de

posicionamento dinamico.
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Figura 19 - Funcionamento do posicionamento dindmico
Fonte: www.marineinsight.com

A capacidade de teste extensivo de poco (extended well testing, EWT) também é
uma caracteristica relevante, pois avalia a capacidade e as -caracteristicas do
reservatorio, dessa forma reduzindo os riscos envolvidos.

A presenca de duas torres de perfuracdo, conhecida como capacidade de dupla
atividade (dual activity) é caracteristica que merece destaque, pois é a capacidade de
realizar ao mesmo tempo operacoes de perfuracdo, assim como, fazer conexdes de tubos
acelerando todo o processo, e, por conseguinte, reduzindo 0s custos.

Pode-se observar na Figura 20 uma foto aérea de um navio sonda com dupla

atividade.
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Figura 20 - Navio sonda de dupla atividade
Fonte: Oil and Gas Journal (1999)
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4 METODOLOGIA

O processo de estimativa de custo, conforme descrito no capitulo 2, envolve trés

fases, ou seja, a definicdo do problema, a escolha da metodologia e a execucdo. Essas

fases, no entanto, para esse estudo podem ser desdobradas em 6 etapas:

Definicéo do problema, os objetivos e a abordagem adotada;
Desenvolvimento de premissas e regras basicas;

Selecdo da metodologia que sera utilizada;
Desenvolvimento do modelo a ser utilizado;

Coleta e tratamento dos dados;

Realizagéo da estimativa.

A definicdo do problema e sua delimitagdo foram feitas logo no inicio da

pesquisa e ja foram descritas no capitulo 1, tendo por objetivo o desenvolvimento de um

modelo paramétrico, usando anélise multivariada para fazer uma estimativa dos custos

de uma sonda de perfuracdo maritima.

As premissas assumidas e regras basicas tém por proposito delimitar o escopo, 0

contexto e o ambiente em que a pesquisa foi feita. Elas foram:

Limitar a amostra a navios sondas e a sondas semissubmersiveis;

N&o houve restricdo quanto ao local de construcdo, tampouco empresas
contratantes ou operadoras;

A amostra se limitou a todas as sondas construidas entre os anos 2000 e
2010;

A moeda corrente foi o Délar Norte Americano (US$);

Foram desconsiderados 0s custos operacionais das sondas depois de
construidas;

Para o tratamento da inflagdo no custo, considerou-se a composicédo de 30%
para o casco e 70% para 0s equipamentos da sonda;

O custo de construcdo € a unica varidvel dependente tratada como métrica

em todas as situacdes; e,
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e O nivel de significancia aplicado em todos os testes € de 5%.

A metodologia de estimacdo paramétrica também foi definida no capitulo 1. Os
modelos de analise foram desenvolvidos usando a relacdo entre variaveis e através de
método de regressdo multipla e analise fatorial ndo sendo, portanto usado nenhum
modelo ja existente. Outros detalhes desses métodotos podem ser encontrados no
Capitulo 2.

O resultado do modelo se deu comparando os resultados e residuos de uma
regressdo univariada com uma regressdo multivariada e com outra regressao
multivariada apds o uso da analise fatorial.

Os dados foram coletados no banco de dados do Market Survey System
administrado pelo IHS Petrodata e constituiu uma amostra inicial de 103 observagdes
para cada uma das variaveis. Os dados, inicialmente coletados, contaram com 80
caracteristicas técnicas para cada navio sonda e sonda semissubmersivel. Com esse
grande nimero de caracteristicas tornou-se interessante a utilizacdo de técnicas de
reducdo de variaveis como o método dos componentes principais, que busca manter o
méaximo de informacdo condensada em um menor namero de variaveis.

As caracteristicas apuradas foram divididas em dois grupos, as caracteristicas
qualitativas, como nome da sonda e fabricante, local onde foi construida a sonda ou se
possui algum equipamento especifico, e, as quantitativas, como comprimento e largura
do casco e capacidade maxima de carregamento. O detalhamento das caracteristicas €

apresentado no apéndice.

4.1. ESTUDOS PRELIMINARES

Os estudos preliminares compreenderam os tratamentos feitos antes de serem
realizadas as andlises multivariadas. Eles foram divididos em dois tipos, os referentes a
analise das variaveis de forma individualizadas e os que envolvem a relacao entre duas
variaveis.

Esses estudos preliminares tiveram por objetivo melhorar a base de dados, dando
o tratamento necessario quando ocoreram problemas e violagbes das premissas da
regressdo. Observa-se que é importante haver um prévio contato com os dados por parte

do pesquisador para que possa ter maior familiaridade no momento da modelagem.
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4.1.1. ANALISE DE DADOS COM APENAS UMA VARIAVEL

O objetivo da analise de dados com apenas uma variavel foi fazer o tratamento
inicial de modo a deixar a amostra preparada para o0s estudos seguintes, como também,
buscar por valores extremos e entender a estrutura dos dados, para que fosse possivel

identificar certas caracteristicas como:

e Se os dados sdo homogéneos o bastante ou se é necessario separd-los em
grupos distintos de analise;

e Existéncia de valores extremos; e,

e Encontrar curvas de distribuicdes padréo para serem usadas simplificando

assim os estudos mais avangados.

Foram retiradas as varidveis que ndo acrescentavam valores significativos ao
modelo. Isso se deu por possuirem valores constantes em todas as observagdes dadas ou
porque apresentaram informacado em menos de 60% dos casos.

Em seguida retirou-se da amostra os dados que ndo apresentavam informacdes
completas, dessa forma foram retiradas da amostra as sondas cujas informagdes
correspondiam a menos de 60% das caracteristicas, ou seja, 48 ou menos caracteristicas.

Apds esse primeiro tratamento foram realizados estudos das variaveis de forma
individual. O custo que é a variavel depende foi priorizada, no entanto, algumas das
variaveis independentes tambeém foram analisadas.

O custo é uma variavel monetéria sendo, portanto, a soma de todos 0s custos
individuais de cada elemento e servico que foram usados na construcdo da sonda
maritima.

Este trabalho se refere a uma estimativa paramétrica, que se utiliza de alguns
direcionadores de custos e modelos matematico-estatisticos, que fazem com que o custo
seja uma funcdo daqueles direcionadores.

Os dados coletados se referem as sondas construidas entre o ano 2000 e 2010,
sofrendo assim influéncia da inflacdo com o passar do tempo, seja para 0S
equipamentos, seja para 0 casco. Por apresentarem caracteristicas muito distintas, o
casco e 0s equipamentos apresentam uma dinamica diferente de normalizacdo dos seus

valores.
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Assim foram usados indices distintos para ajustar o custo da sonda a uma mesma
data base. Para o casco usou-se o indice relativo a navios de grande porte e para 0s
equipamentos do topo da sonda utilizou-se o indice de maquinas usadas no setor de
petrdleo e gas fornecidos pelo Bureau of Labour Statistics (BLS).

O primeiro objetivo foi trazer todos os valores a uma mesma data e assim poder
compara-los de forma correta. Usando dados histdricos o custo foi segmentado, sendo
30% referente ao casco e 70% referentes aos equipamentos, essa proporcdo foi
encontrada pelos dados do banco da ODS-Petrodata.

Os dados usados nos indices de deflacdo constam na Tabela 9.

Tabela 9 - Indices de inflagio usados na deflagio dos custos

Ano Casco semissubmersivel Casco navio sonda Equipamentos
2002 93 89 90
2003 100 100 100
2004 131 130 120
2005 146 143 135
2006 180 175 168
2007 223 213 202
2008 252 230 219
2009 186 160 179
2010 211 186 199
2011 241 212 221
2012 244 214 228
2013 250 218 233
2014 253 220 239
2015 257 223 244

Fonte: o autor

A data base escolhida foi janeiro do ano de 2003, dessa forma o seu indice é
igual a 100% ou 1. Os valores dos custos encontrados para outras periodos foram todos
trazidos aos valores referentes ao ano de 2003.

Em relacdo ao casco foi usado além do tipo de sonda, pois muda o indice para o
casco, 0 ano de sua construcdo. Exemplificando, se o casco de um navio sonda foi
construido em 2007 deve-se deflacionar o valor de 30% do custo da sonda a um indice
de 213.

Para 0s equipamentos utilizou-se a média dos indices entre a data de contratacéo

e de entrega da sonda, sendo essa média usada como indice de inflagdo, que serad usado
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no denominador para deflacionar o custo. Exemplificando, se uma sonda fosse
contratada em 2005 e entregue em 2009 o valor do indice seria 180, que € a media entre
os valores do indice para cada um dos anos entre a contratagéo e a entrega.

Assim a equacao para o célculo do valor corrigido é:

Onde:

Cc = Custo corrigido;

Cr = Custo na data em que ocorreu;
Idc = indice de deflacdo do Casco; e,

Idts = Indice de deflag&o dos equipamentos do topo.

Na Tabela 9 é possivel observar que a inflacdo apresentou grande volatilidade
durante os anos estudados. Houve um aumento no valor dos 3 indices em todos 0s anos,
exceto para 0 ano de 2009 onde houve uma reducéo. Isso pode ser explicado pela crise
econdmica mundial, que fez com que o preco do petrdleo caisse muito mediante a
expectativa de uma possivel recessdo, o que reduziria o crescimento mundial, assim
como, a expectativa de crescimento do consumo, da necessidade de combustiveis e
matérias primas e, por conseguinte de exploracdo de petr6leo. Apds esse ano, a crise
perdeu forca e 0s precos voltaram a crescer, porém ndao na mesma intensidade de antes,
onde 0 mercado estava superaquecido, demorando cerca de cinco anos para retornar ao
mesmo patamar de precos de 2008. Foram comparados os valores antes e depois da
correcdao em relagdo as suas estatisticas descritivas.

Em seguida a busca por valores anormais foi realizada junto com a verificagéo
de normalidade. Foram feitos histogramas com curvas normais sobrepostas, assim, foi
possivel analisar a presenca de dados anémalos, como também a existéncia de
normalidade.

Para um estudo mais preciso na busca por valores anomalos, o grafico Boxplot
foi o escolhido. O Boxplot é um grafico em forma de caixa construido com base em 5
nameros, o valor minimo, o primeiro quartil (Q1), a mediana, o terceiro quartil (Q3) e 0
valor maximo. Para o teste de valores andmalo, calcula-se a medida interquartil (AIQ),

que é a diferenca entre Q3 e Q1 e se utiliza como limite inferior Q1-1,5 x AIQ e como

57



limite superior Q3 + 1,5 x AIQ. Os valores que ultrapassarem esses limites sdo
candidatos a valores anémalos.

Os valores atipicos foram retirados da amostra da variavel dependente para os
estudos seguintes.

As variaveis independentes quantitativas também foram exploradas, no entanto,
seus dados ndo foram tratados, apenas estudados. Estes resultados se encontram no
Apéndice.

As variaveis qualitativas relevantes foram transformadas em quantitativas por
meio de variaveis dicotdmicas (dummy), representando a existéncia ou auséncia de uma
caracteristica a elas referenciada. Para essas variaveis foram feitos graficos de pizza
para entender o comportamento da amostra, dada a caracteristica estudada. Estes

gréaficos se encontram no Apéndice.

4.1.2. ANALISE DE DADOS COM DUAS VARIAVEIS

Na analise com duas variaveis, estudou-se a relacdo entre a variavel dependente
e cada uma das variaveis independentes. Nesse estagio buscou-se averiguar a existéncia
de uma relacdo linear dos elementos, assim como dos coeficientes, podendo também ser
chamada de bilinearidade.

A equacdo 5 apresenta a relacdo de linearidade entre as variaveis:

Onde:

y = variavel dependente;
b0 = coeficiente linear; e,
b1 = coeficiente angular.

X = variavel independente.
Para desenvolver a relagdo bilinear foi preciso estudar a distribuicdo das
variaveis independentes em relacdo a variavel dependente. Essa andlise da distribuicao

segue 0s seguintes passos:

e  Buscar por valores andmalos;

58



e Ter uma visualizacdo dos dados; e,

e Quantificar a relacdo percebida entre as variaveis.

Para as varidveis independentes quantitativas, em primeiro lugar, foram feitos os
estudos de correlacdo em relagdo a variavel dependente, dessa forma tentando encontrar
os direcionadores de custos além de tentar compor relacbes para as estimativas de
custos (CERs). A correlagdo entre as variaveis independentes também foram calculadas
com o intuito de encontrar as possiveis causas de multicolinearidade.

Gréficos de dispersdo foram feitos com o objetivo de encontrar algum tipo de
relacdo entre as varidveis independentes qualitativas e a variavel custo, buscando
analisar a linearidade entre elas, assim como a existéncia de valores anémalos.

Foi feita a ANOVA com o intuito de averiguar se a média da varidvel custo das
observacdes com determinada caracteristica sdo significativamente diferentes das
meédias encontradas sem essa caracteristica. Também foi feito o teste de Levine para
verificar a homocedasticidade entre os diferentes grupos formados.

Por ultimo foram estudadas as relacbes entre as varidveis independentes

quantitativas e qualitativas. Os resultados se encontram no Capitulo 5.

4.2. ANALISES MULTIVARIADAS PARA A ESTIMATIVA DE
CUSTOS

S&o os modelos onde existe a maior concentracdo de informaces, sendo dessa
forma os mais completos. Antecedendo a anélise multivariada, 4 passos devem ser
observados:

e Busca por valores anémalos, que em geral é feito por algoritmos, ja que
tabelas e graficos se tornam pouco Uteis quando se esta analisando varias
variaveis independentes;

e Busca por colinearidade entre as varidveis independentes;

e Visualizagdo dos dados para se entender sua estrutura e responder a
questdes como, a homogeneidade dos dados, a confirmagéo da existéncia de
valores andmalos, como os dados estdo relacionados e se existe alguma
sugestdo de relacéo; e,

e Quantificacdo das relacOes observadas.
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As analises multivariadas foram realizadas em trés etapas:
e Regressao simples;
e Regressao com multiplas variaveis; e,

. Regresséo com fatores ou constructos.

O primeiro passo foi a realizagdo de uma regressao simples entre a caracteristica
que apresentou a maior correlacdo linear e a varidvel custo. O objetivo desse passo é ter
um valor base de comparacdo para analisar a melhora dos resultados com o
desenvolvimento de novos modelos mais complexos. Os resultados se encontram no
capitulo 5 e os diagndsticos dessa regressdo no Apéndice.

No segundo passo foram feitas regressbes multiplas, utilizando o método
stepwise. Os resultados foram comparados e foi definido o melhor modelo de regressédo
maultipla. O critério de escolha do melhor modelo € 0 maior R?, e ter todas as premissas
da regressao atendidas.

A terceira etapa foi dividida em duas fases. Foi realizada a analise dos
componentes principais para se estimar os indicadores e, em seguida, foi gerada uma
regressdo linear entre esses indicadores e a variavel dependente. Os resultados
encontrados foram comparados com os anteriormente obtidos. Maiores detalhes dos
procedimentos e os resultados encontrados estdo apresentados no Capitulo 5.

Os passos 2 e 3 apresentaram os diagnosticos da regressdo, assim como, a
validacdo dos resultados. Na validacdo foram utilizados 10 dados que foram
propositalmente excluidos nos estudos preliminares, dessa forma, a verificacdo dos
resultados encontrados, assim como, a comparacao entre a capacidade de previsdo dos
modelos foram observadas. Os resultados encontrados foram comparados e o melhor
modelo foi escolhido.

Todos os estudos de regressao, analise multivariada de analise fatorial foram

realizadas no programa SPSS 18.
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5 RESULTADOS

5.1. ESTUDOS PRELIMINARES

Antes mesmo de comecar 0s estudos estatisticos, foram retiradas da amostra as
variaveis que ndo contribuiam estatisticamente ou porque ndo apresentaram casos
suficientes ou porque o valor era 0 mesmo em todas as observac6es, possuindo assim
pouca significancia para o modelo.

Em relacdo as observac@es, dos 103 casos 2 foram retirados da amostra por ndo
apresentarem dados suficientes para a analise, pois 0 nimero de variaveis independentes
era muito pequeno, podendo comprometer o estudo. Mais 10 observagOes foram
separadas para compor um grupo usado na validacdo dos resultados, restando 91 valores
amostrais.

Apos esses estudos, o trabalho se limitou a tratar de 22 variaveis independentes e
realizar estudos sobre elas. Como definido no Capitulo 4, elas podem ser divididas em
dois grupos, qualitativas e quantitativas, sendo 12 no primeiro grupo e 10 no segundo.

A Tabela 10 apresenta esses dados de forma organizada.

Tabela 10 - Lista de variaveis independentes selecionadas

Variadveis Qualitativas Variaveis Quantitativas
Tipo de Sonda Profundidade da lamina d’agua (pés)
Se foi construida de forma especulativa Profundidade de perfuracéo (pes)
Se apresenta posicionamento dindmico Carga maxima suportada pela sonda (ton)
Se é capaz de realizar dupla atividade Capacidade de carga variavel da sonda (ton)
Se estd adaptado a ambiente hostil Comprimento do casco (pés)
Se possui top drive Largura do casco (pés)
Em que estagio da construcdo que a sonda se encontra Capacidade do alojamento (pessoas)
Capacidade de teste extensivos de pocos (EWT) Capacidade de agua de perfuracdo (BBL)
Se est4 adaptado ao mar do norte Capacidade de agua potavel (BBL)

Se possui a capacidade de zero desperdicio de fluidos Carga maxima suportada pela torre (libras)
Se esta habilitado para a atividade na Noruega

Local de construcdo

Fonte: o autor
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5.1.1. ANALISE COM UMA VARIAVEL

5.1.1.1. Analise da variavel dependente - Custos

Serdo apresentados os resultados referentes aos estudos individuais sobre a
variavel custo, que possui como unidade de medida o Ddlar americano, comparando-se
as estatisticas descritivas, assim como, o histograma da variavel dependente antes e apos
ser tratada em relagdo a inflagdo.

A Tabela 11 apresenta as estatisticas descritivas para os dois casos.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas dos custos bruto e corrigido

Custo bruto (US$) Custo corrigido (US$)

Média $621.000.000,00 $317.000.000,00
Variancia 22.000.000.000.000.000,00 4.770.000.000.000.000,00
Desvio-padrdo 148.000.000,00 69.000.000,00
Assimetria -0,238 0,018
Erro Padrdo Assimetria 0,253 0,253
Relacdo Assimetria/erro -1,06043 14,1028
Curtose 1,352 0,612
Erro Padréo Curtose 0,500 0,500
Relagdo Curtose/erro 0,370122 0,81692
Mediana $640.000.000,00 $322.960.800,00
Moda $750.000.000,00 $238.146.100,00
Minimo $250.000.000,00 $158.061.400,00
Méaximo $1.150.000.000,00 $555.995.300,00
Amplitude $900.000.000,00 $397.933.900,00
Quantidade 91,00 91,00
1st Quartil $537.000.000,00 $259.348.500,00
3rd Quartil $720.000.000,00 $365.901.900,00
Amplitude Interquartil $183.000.000,00 $106.553.400,00

Fonte: o autor

Pelos valores dispostos na tabela 11 é possivel notar que o desvio-padrdo
diminuiu apos a correcdo dos valores, isso leva a crer que exista uma influéncia da
inflacdo que aumentava a dispersdo dos dados. Essa afirmativa ganha forca quando se
comparam o valor maximo e a amplitude de cada amostra. O valor maximo reduziu de

US$ 1.150 milhdes para cerca de US$ 555 milhGes, praticamente a metade, e a
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amplitude de US$ 900 milhdes para préoximo de US$ 400 milhdes, indicando que a
amostra se tornou menos dispersa.

Além disso, os valores da assimetria e curtose se aproximaram do valor nulo,
inclusive com a nova assimetria ndo sendo significativamente diferente de zero, logo
houve uma melhora em relagdo a normalidade dos dados.

As Figuras 21 e 22 contém os histogramas para o custo bruto e para o custo

corrigido respectivamente.
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Figura 21 - Histograma de Custo bruto
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Figura 22 - Histograma de custo corrigido pela inflacdo
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Os histogramas constantes nas Figuras 21 e 22 permitem observar que o valor
corrigido apresenta uma assimetria mais central que o valor néo corrigido, dessa forma a
correcdo deixou os dados mais proximos de uma fungdo normal, o que é benéfico para o
modelo. Portanto, todos os estudos que seguem utilizardo apenas os dados sobre os
custos ja corrigidos pela inflacéo.

Ainda observando os referidos histogramas fica clara a presenca de um valor
andmalo em ambas as amostras, assim, essa anomalia foi estudada antes de se realizar
as outras analises de normalidade.

Para essa andlise sera feito um Boxplot representado pela Figura 23.
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Figura 23 - Boxplot do custo corrigido

A Figura 23 evidencia a existéncia de um valor muito superior aos demais. Para
entender melhor a origem dessa anomalia foi feito o estudo somente dessa observacéo.
Todas as suas caracteristicas estavam dentro do padrdo dos outros, no entanto essa
sonda tinha uma caracteristica especial de ser de uma classe chamada iceclass
fullywinterized, cuja propriedade é estar preparada para ambientes muito hostis em
relacdo ao frio. Como essa caracteristica foi encontrada de forma isolada, optou-se por
retirar esse dado da amostra evitando assim, que esse traga algum viés negativo para a
analise geral dos dados.
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Ap0s a retirada do dado anémalo, foi promovido um novo estudo das estatisticas

descritivas e gerado um novo histograma.

Tabela 12 - Estatisticas descritivas dos custos corrigidos com e sem valores andmalos

Custo corrigido Custo corrigido sem valores andmalos
Média $317.000.000,00 $314.550.123,33
Variancia 4.770.000.000.000.000,00 4.172.745.508.523.830,00
Desvio-padrdo 69.000.000,00 64.596.791,78
Assimetria 0,018 -0,432
Erro Padrdo Assimetria 0,253 0,254
Relacdo Assimetria/erro 14,1028 -1,70163
Curtose 0,612 -0,527
Erro Padrdo Curtose 0,500 0,503
Relacdo Curtose/erro 0,81692 -1,04739
Mediana $322.960.800,00 $322.960.800,00
Moda $238.146.100,00 $238.146.100,00
Minimo $158.061.400,00 $158.061.400,00
Méximo $555.995.300,00 $424.753.200,00
Amplitude $397.933.900,00 $266.691.800,00
Quantidade 91,00 90,00
1st Quartil $259.348.500,00 $258.551.225,00
3rd Quartil $365.901.900,00 $363.982.800,00
Amplitude Interquartil $106.553.400,00 $105.431.575,00

Os dados da Tabela 12 permitem visualizar, que com a retirada do valor
andmalo a média diminuiu cerca de US$ 2,5 milhdes e o desvio-padréo reduziu em mais
de US$ 4 milhdes, isso mostra o impacto que um dado com um valor muito divergente
dos demais pode ter sobre a amostra. No entanto, a nova amostra ndo ficou mais
proxima de uma distribuicdo normal e apesar da curtose ter diminuido sua assimetria se
afastou do valor central.

A Figura 24 apresenta 0 novo histograma da variavel custo sem o valor andmalo.
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Figura 24 - Histograma do Custo corrigido e sem dados andmalos

No histograma apresentado na Figura 24 aparentemente a amostra ndo é normal
e existe a presenca de assimetria negativa. Aparentemente o problema dos dados
extremos foi resolvido, ndo ha nenhuma evidéncia no histograma que possa acusar a
existéncia de um novo dado andmalo.

No intuito de corroborar essa afirmacdo, um novo grafico Boxplot foi feito para

a nova amostra, conforme representado na Figura 25.
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Figura 25 - Boxplot do Custo corrigido sem dados anémalos
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O Boxplot confirmou que ndo havia mais dados andmalos na amostra, sendo
assim essa passou a ser usada nos estudos seguintes.

Em relacdo a normalidade dos dados, foi feito o teste de Kolmogorov-Smirnov
no qual se tem como hipétese nula que os dados seguem uma distribui¢do normal. Caso
o valor de significancia seja maior que 0,05 ndo se deve rejeitar a hipdtese nula de que

os dados seguem uma distribuigdo normal.

A Tabela 13 apresenta o resultado do teste de Kolmogorov-Smirnov para os

custos corrigidos.

Tabela 13 - Teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov para a variavel dependente
Varigvel Kolmogorov-Smirnov Significancia

Custo corrigido 0,088 0,085

Fonte: o autor
O nivel de significancia € de 0,085. Dessa forma, ndo foi possivel rejeitar a
hipbtese nula e a amostra pode ndo ser considerada como ndo seguindo uma distribuicéo

normal.

5.1.2. ANALISES COM DUAS VARIAVEIS

Nessa secdo serdo feitas as analises sobre as relacGes entre a variavel dependente
e as independentes e também a relacdo entre as varidveis independentes entre si.
5.1.2.1. Variaveis quantitativas

Para as variaveis quantitativas, o primeiro passo foi o estudo da correlacéo,
nesse caso, por serem variaveis métricas, apenas o método de Pearson foi utilizado.

A Tabela 14 apresenta os resultados encontrados.
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Tabela 14 - Lista de correlagdo entre Custo e varidveis quantitativas

Variavel Custo corrigido Significancia
Profundidade da lamina d’agua (pés) 0,506 0,000
Profundidade de perfuracdo (pés) 0,449 0,000
Carga maxima suportada pela sonda (ton) 0,704 0,000
Capacidade de carga varidvel da sonda (ton) 0,672 0,000
Comprimento do casco (pés) 0,673 0,000
Largura do casco (pés) -0,509 0,000
Capacidade do alojamento (pessoas) 0,635 0,000
Capacidade de agua de perfuragdo (BBL) 0,274 0,009
Capacidade de agua potavel (BBL) 0,262 0,013
Carga maxima suportada pela torre (libras) 0,332 0,001

Fonte: o autor

Observando a Tabela 14 nota-se que todos os dados rejeitam a hipotese nula de
auséncia de correlacdo, logo todas as variaveis independentes qualitativas tem
correlacdo significativa com a variavel dependente. Assim, todas estariam aptas a entrar
no modelo de regressdo. Os melhores resultados foram encontrados para a carga
méaxima suportada pela sonda com o valor de 0,704, sendo entdo a variavel escolhida
para ser usada na regressao simples.

Para detectar um possivel problema de multicolinearidade, assim como, a
possibilidade de uma anélise fatorial, foram estudadas as correlagdes entre as variaveis
independentes.

Nas Tabelas 15 e 16 sdo apresentadas as correlacdes. Os dados foram divididos

em duas tabelas devido sua quantidade, facilitando assim a sua visualizagéo.

Tabela 15 - Correlagdo entre as variaveis independentes quantitativas ()]
3 Profundidade de Carga méxima da Variagcdo de  Comprimento do
Variavel « sonda carga casco
perfuracéo .
suportavel

APr.ofundirdade d:jl 0,559 0,526 0,490 0,392
lamina d’agua (pés)

Profundidade de 1 0,472 0,491 0,390

perfuracédo (pés)
Carga maxima 1
suportada pela sonda 0,930 0,918
(ton)

Capacidade de carga

variavel da sonda 1 0,946

(ton)
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Tabela 16 - Correlagdo entre as variaveis independentes quantitativas (1
Carga maxima
suportada pela torre

Variavel Largurado Capacidade do  Aguade Agua

casco alojamento perfuragdo  potavel (ton)
Profundidade da lamina -0.231 0608 -0.002 0168 0621
d’agua (pés) ’ ’ ’ ' '
Profundidade de 0,299 0,599 0,176 0,174 0,546
perfuragdo (pés)
Carga maxima
suportada pela sonda -0,833 0,704 0,405 0,262 0,222
(ton)
Capacidade de carga -0,869 0,748 0,429 0,381 0,262
variavel da sonda (ton)
Comprimento do casco g gq7 0,710 0,346 0,404 0,216
(pés)
Largura do casco (pés) 1 -0,538 -0,298 -0,397 -0,083
Capacidade do 1 0,236 0,346 0,484
alojamento (pesssoas)
Capacidade de agua de
Perfuracdo (BBL) 1 0.271 0,398
Capacidade de 4gua
potével (BBL) ! 0.270
Carga méxima
suportada pela torre 1

(ton)
Fonte: o autor

Analisando os dados das Tabelas 15 e 16, percebe-se que as correlacbes
apresentam valores bem distintos, assim, deve-se ter cautela principalmente ao se
utilizar as varidveis que possuam correlagdo acima de 0,7 no mesmo modelo.

Para estudar a linearidade, a homocedasticidade e a presenca de valores
andmalos, serdo feitos os graficos de dispersdo entre o custo corrigido e as variaveis
independentes quantitativas excluindo as variaveis capacidade de agua de perfuracdo e
capacidade de agua potavel por apresentarem correlacdo abaixo de 0,3 com a variavel
dependente.

Em relacdo a linearidade é analisado se os dados dispersos podem ser explicados
por uma reta ou se outro tipo de relagdo é mais evidente. Para a homocedasticidade é
analisado se os valores apresentam dispersdo semelhante por todo o grafico. Para se

analisar a existéncia de valores anémalos deve-se envolver a maioria dos dados com
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uma elipse. Caso existam dados que estejam muito afastados dos outros, entdo existe
uma grande chance deles serem caracterizados como andmalos.
A primeira relacdo a ser estudada pelo grafico de dispersdo ocorre entre 0s

custos corrigidos ¢ a profundidade da 1amina d’agua, e esta representado na Figura 26.
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Figura 26 - Grafico de dispersao entre os custos corrigidos e a profundidade da lamina d’agua

Pela Figura 26, nota-se que nao existe homocedasticidade, pois a dispersdo e
concentracdo dos dados aumentam muito com o acréscimo do valor da Iamina de agua.
Uma relacdo linear positiva de primeira ordem pode ser percebida pela linha de
tendéncia, porém, com R2 apresentando de baixo valor 0,256. A presenca de valores
anémalos devido a diferenca de desvio-padréo ao longo da amostra nao € clara.

A segunda relacdo estudada é entre os custos corrigidos e a profundidade de
perfuracéo.

A Figura 27 apresenta essa relacao atraves de um gréafico de dispersao.
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Figura 27 - Gréfico de dispersao entre 0s custos corrigidos e a profundidade perfuragdo

Pela Figura 27 é possivel notar uma distribuicdo mais homogénea em relacdo a
variancia, no entanto, ndo fica clara a existéncia de homocedasticidade nesses dados. A
presenca de valores anémalos é clara em pelo menos dois dados e uma relagdo linear
simples positiva pode ser observada apesar de seu baixo valor de R? igual a 0,202.

A terceira relacdo a ser estudada ocorre entre o custo corrigido e a carga maxima

suportada pela sonda. A Figura 28 apresenta o grafico de dispersdo dessa relacéo.
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Figura 28 - Gréfico de dispersdo entre 0s custos corrigidos e a carga maxima da sonda
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Os dados apresentam boa distribui¢do em relagdo a variancia, a ndo existéncia de
valores andmalos e a linearidade, o valor encontrado para R?, foi 0 mais alto entre as
varidveis estudadas R? igual a 0,496. No entanto, existem dois grupos claros de dados,
0s com valores de carga maxima suportada pela sonda préximos a 50.000 toneladas e 0s
com a carga maxima proxima a 110.000 toneladas. Intuitivamente, o tipo de sonda deve
ser considerado nesse caso para diferenciar esses valores em dois grupos distintos.
Assim sera feito um grafico Boxplot para a visualizacdo dessa anéalise, apresentado na

Figura 29.
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Figura 29 - Boxplot da carga maxima da sonda pelo tipo de sonda

Pela Figura 29 nota-se uma grande diferenca entre os valores médios de carga
méaxima da sonda para os dois diferentes tipos de sondas. Isso deve ser considerado no
momento de se fazer a regressao, avaliando a possibilidade de inclusdo de um efeito
moderador.

A Figura 30 apresenta novamente o grafico de dispersdo, no entanto, esse além
de apresentar a relacdo entre o custo corrigido e a carga maxima suportada pela sonda,
também considera a distin¢cdo em relacdo ao tipo de sonda. Duas linhas de tendéncia

estdo presentes, uma para cada grupo de dados.
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Figura 30 - Gréfico de dispersao entre 0s custos corrigidos, a carga méaxima e o tipo de sonda

Corroborando o que havia sido apresentado no grafico Boxplot, existe uma clara
divisdo entre os valores da carga maxima suportada pela sonda dado o tipo de sonda. As
linhas de tendéncia informam que o coeficiente angular, assim como o coeficiente linear
sdo divergentes entre cada grupo e também em relacdo ao conjunto total de dados. Vale
destacar que o R2 diminuiu de valor ap6s a separacdo dos dados sendo seu valor para
toda a amostra de 0,496, enquanto para o grupo das sondas semissubmersiveis 0 R2 é de
0,252 e para o grupo de navios sonda igual a 0,02.

A proxima relacdo estudada sera entre o custo corrigido e a capacidade de carga
variavel da sonda e esta apresentada na Figura 31.
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Figura 31 - Gréfico de dispersdo entre 0s custos corrigidos e capacidade de carga variavel da sonda

Na figura 31, ndo fica evidente a presenca de dados anémalos, ndo se pode
afirmar que ndo ha homocedasticidade. Em relacdo a linearidade, o valor de R2 referente
a linha de tendéncia é relativamente alto, sendo de 0,452 e os dados apresentam
correlagéo positiva.

Em relacdo a dispersdo dos dados, semelhante ao ocorrido com a variavel
anterior, pela Figura 31 é possivel separar dois grupos distintos, 0s que se encontram
com variacgdo de carga entre 5.000 e 10.000 toneladas e o grupo com valores préximos a
20.000 toneladas. Novamente, o tipo de sonda é a caracteristica conceitualmente mais

influente. Assim sera feito um grafico Boxplot para essa andlise, apresentado na Figura
32.
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Figura 32 - Boxplot da capacidade de carga variavel da sonda pelo tipo de sonda

Da mesma forma que ocorrido na Figura 29, na Figura 32 fica evidenciado a
grande diferenca entre os valores médios da capacidade de carga variavel da sonda entre
os dois tipos de sondas. Caso essa variavel seja aplicada ao modelo, passar a ser
interessante o estudo do efeito moderador do tipo de sonda sobre ela, averiguando se
esse é ou ndo significativo.

A Figura 33, assim como a figura 30, apresenta o grafico de disperséo entre o

custo corrigido, a capacidade de carga variavel da sonda e o tipo de sonda.
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Figura 33 - Grafico de dispersao entre os custos corrigidos e capacidade de carga variavel da sonda
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As linhas de tendéncia foram tracadas, e, novamente, os valores encontrados
para 0 R? dos grupos formados pelo tipo de sonda foram muito menores que o da
amostra completa. Levando em consideracéo todos os numeros, o R2 foi de 0,452, para
os valores referentes as sondas semissubmersiveis foi de 0,086 e para os navios sonda
0,097.

Dessa forma, essas variaveis quando analisada levando-se em conta toda a
amostra, apresentam um alto valor, ndo pela relagdo com o custo da sonda em si, mas
porque estdo sendo influenciadas por outra variavel, no caso o tipo de sonda.

O mesmo comportamento é esperado para as varidveis comprimento e largura do
casco, pois pelo préprio formato dos tipos de sondas estudadas, conceitualmente existe
uma diferenca entre os dois tipos. Como esses sao muito correlacionados com a variavel
da carga maxima suportavel, seus estudos foram suprimidos.

As duas caracteristicas restantes a serem estudadas sdo a capacidade do
alojamento e a carga maxima suportada pela torre. Conceitualmente essas caracteristicas
ndo sdo afetadas pelo tipo de sonda.

A Figura 34 apresenta a relacdo entre o custo corrigido e a capacidade do

alojamento apresentada em forma de um gréfico de dispersdo com a linha de tendéncia

tracada.
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Figura 34 - Gréfico de dispersdo entre os custos corrigidos e capacidade do alojamento
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Os dados se encontram de forma dispersa e aparentemente existe uma
concentragdo maior de dados ao final da amostra, assim como, uma menor disperséo ao
redor da linha de tendéncia. O Rz encontrado foi de 0,404, um valor relativamente alto.
N&o é clara a existéncia de dados anémalos.

A Ultima relacdo analisada é entre o custo corrigido e a carga méxima suportada
pela torre, que esta apresentada na Figura 35 através do grafico de dispersdo e a linha de
tendéncia.
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Figura 35 - Gréfico de disperséo entre os custos corrigidos e a carga maxima suportada pela torre

Os dados estdo claramente segmentados em 3 grupos, torres com carga maxima
abaixo de 1.500.000 libras, torres com carga maxima de 2.000.000 libras e torres com
carga maxima entre 2.400.000 e 2.500.000 libras. Existe uma relacdo linear positiva
com R2 de 0,11, um valor baixo. Pela distribuicdo da amostra ndo é razoavel analisar a

homocedasticidade e a existéncia de dados anémalos.
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5.1.2.2. Variaveis qualitativas

Os estudos envolvendo a variavel dependente e as varidveis independentes nao
métricas sera feito separando-se o custo corrigido em grupos, de acordo com as
caracteristicas apresentadas em cada variavel.

As variaveis qualitativas foram transformadas em dicotdbmicas, assim elas
passaram a apresentar o valor O para a auséncia da caracteristica estudada e 1 para sua
presenca e assim, utiliza-las na regressdo. Por exemplo, se a sonda possui top drive,
entdo o valor da variavel € 1, caso ndo o tenha esse valor é 0.

Algumas varidveis necessitam de um tratamento mais elaborado, pois,
apresentam mais de duas opcdes. A varidvel estagio da construcdo que a sonda se
encontra foi redefinida em duas opgdes. “Entregue” com valor 1 para as que ja foram
finalizadas ¢ “Em constru¢do”, com o valor 0, para as que ja estdo em processo de
construcdo, assim como, para aquelas que s6 tenham sido encomendadas.

Outra variavel que sofreu uma transformacdo diferenciada foi a local de
construcdo, pois apresenta 5 opgcoes. Assim, foram feitas 5 novas variaveis dicotdmicas,
que fazem referéncia a cada uma das regides, sendo elas, Sudeste Asiatico, Oriente, Mar
Céspio, Oriente Médio e Noroeste Europeu. Essas variaveis substituirdo a variavel
regido de construcdo para todos os estudos realizados em seguida.

Continuando os estudos relacionais entre as variaveis independentes qualitativas
e a variavel dependente, foram feitos testes de comparacdo das médias dos custos com
ou sem a caracteristica analisada. Assim, pode-se notar quais sdo as varidveis que
significativamente representam uma variagcdo no custo da sonda quando presentes. Para
isso foram realizadas analises da variancia simples (ANOVA) entre os dois grupos.
Também foi testada a homocesdasticidade entre os dois grupos através do Teste de
Levene e os resultados encontrados para essas duas analises estdo resumidos na Tabela
17.
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Tabela 17 - Resumo da significancia e da estatistica F para a one way ANOVA

. ) o ] Estatistica ]
Variavel Estatistica F Significancia Significncia
Levene
Tipo de Sonda 59,432 0,000 8,294 0,005
Se foi construida de forma 0,365 0,547 2,436 0,122
especulativa
Se apresenta posicionamento 4,305 0,041 0,34 0,854
dindmico
Se é capaz de realizar dupla 21,586 0,000 1,828 0,18
atividade
Se esta adaptado a ambiente hostil 0,753 0,388 2,584 0,112
. . 2,610 0,110 2,882 0,093
Se possui top drive
Em que estagio da construcao a 0,719 0,399 3,576 0,062
sonda se encontra
Capacidade de teste extensivos de 32,187 0,000 7,999 0,006
pocos (EWT)
Se esté adaptado ao mar do norte 0,000 0,982 2,714 0,103
Se possui a capacidade de zero 2,711 0,103 0,736 0,393
desperdicio de fluidos
Se est4 habilitado para a atividade 0,059 0,808 0,211 0,647
na Noruega
Fabricada no sudeste asiatico 23,325 0,000 0,106 0,745
Fabricada no Oriente 37,492 0,000 0,249 0,619
Fabricada no mar Céspio 5201 0,025 0,051 0,823
Fabricada no Oriente médio 1,584 0,212 2,566 0,113
Fabricada no noroeste europeu 0,017 0,896 3,958 0,050

Fonte: o autor

Pela Tabela 17 é possivel inferir que em apenas 7 das 16 variaveis houve uma
mudanga significativa na média do custo corrigido, com ou sem a caracteristica em
questdo, essas foram: Tipo de Sonda, Posicionamento Dinamico, Dupla Atividade,
Capacidade de EWT e as variaveis relacionadas ao local de construcdo: Sudeste
Asiatico, Oriente e Mar Caspio. Sendo essas as primeiras escolhas para entrada no
modelo.

Das varidveis escolhidas, duas apresentam problemas em relacdo a
homocedasticidade, o Tipo de Sonda e a Capacidade de EWT. O teste de Levene é um
teste de inferéncia estatistica que busca a existéncia de igualdade entre a variancia de
duas amostras. A hipotese nula é de que os dados apresentam a mesma disperséo, sendo
rejeitada, se o valor da significancia calculado for menor que a significancia de controle
definida nas premissas apresentadas nos Capitulos 2 e 4, como 5% para todos 0s testes.
Nos dois casos a hipoOtese nula foi rejeitada, apesar de ANOVA ser robusta para
amostras de tamanhos semelhantes, ainda assim € preciso ter cautela ao se utilizar essas

variaveis em uma regressao.
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Apesar de ndo serem varidveis métricas, as variaveis qualitativas se comportam
como tal quando transformadas em dicotdmicas. Assim, seré estudada a correlacéo entre
a variavel dependente e as independentes qualitativas. Esse estudo foi feito de duas
formas, usando a correlacdo de Pearson, supondo a existéncia de uma relacéo linear e
que as variaveis sejam guantitativas e a correlacdo de Kendall's tau_b, que supdem uma
relacdo ndo linear e se baseia em pares de variaveis categoricas.

A tabela 18 apresenta os resultados encontrados.

Tabela 18 - Analise da correlagdo entre a varidvel dependente e as variaveis independentes qualitativas

Correlacéo Pearson Correlagao Kendall's tau_b
. - o Custo o
Variavel Custo corrigido Significancia o Significancia
corrigido
Tipo de Sonda -0,635 0,000 -0,542 0,000
Se foi construida de forma 0,064 0,547 0,023 0,789
especulativa
Se apresenta posicionamento 0,216 0,041 0,16 0,067
dindmico
Se é capaz de realizar dupla 0,444 0,000 0,373 0,000
atividade
Se estd adaptado a ambiente 0,092 0,388 0,050 0,556
hostil
. . 0,170 0,110 0,171 0,049
Se possui top drive
Em que estagio da construcdo a 0,090 0,399 0,102 0,243
sonda se encontra
Capacidade de teste extensivos 0,518 0,000 0,446 0,000
de pogos (EWT)
Se esta adaptado ao mar do norte 0,002 0,982 0,045 0,603
Se possui a capacidade de zero -0,173 0,103 -0,149 0,087
desperdicio de fluidos
Se esta habilitada para a 0,026 0,808 0,018 0,833
atividade na Noruega
Fabricada no sudeste asitico -0,458 0,000 -0,375 0,000
Fabricada no Oriente 0,547 0,000 0,452 0,000
Fabricada no mar Caspio -0,236 0,025 -0,157 0,071
Fabricada no Oriente médio -0,133 0,212 -0,132 0,129
Fabricada no noroeste europeu 0,014 0,896 -0,112 0,891

Fonte: o autor

Analisando os dados da Tabela 18 nota-se que os valores significantes foram,
praticamente, 0s mesmo para os dois tipos de estudo, sendo diferente apenas para as
variaveis Posicionamento Dinamico e Mar Caspio, que pelo método de Pearson séo
significantes, enquanto que, pelo método de Kendall's tau_b, ndo o foram. Outro dado
interessante ¢ o fato de que as varidveis que possuem correlacdo significante para a

correlagdo de Pearson serem exatamente as mesmas que apresentaram variagdo
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significativa entre as médias das duas amostras pela ANOVA, mostrando que 0s
resultados encontrados séo coerentes.

Serdo estudadas as correlagbes entre as variaveis independentes qualitativas,
visando mitigar o problema da multicolinearidade.

Na Tabela 19 serdo apresentados apenas 0s resultados mais relevantes.

Tabela 19 - Correlacdo entre as variaveis independentes qualitativas

Variavel Variavel Correlacao
Tipo de sonda Capacidade de teste extensivos de pocos -0,531
(EWT)
Tipo de sonda Fabricada no sudeste asiatico 0,567
Tipo de sonda Fabricada no Oriente -0,679
Se apresenta posicionamento dinamico Fabricada no mar Caspio -0,812
Se estd adaptado a ambiente hostil Se esté adaptado ao mar do norte 0,676
Se esta adaptado a ambiente hostil Se esta habilitado para a atividade na 0,588
Noruega
Se esta adaptado ao mar do norte Se esté habilitado para a atividade na 0,475
Noruega
Se possui top drive Fabricada no Oriente Médio -0,525
Fabricada no sudeste asiatico Fabricada no Oriente -0,835

Fonte: o autor

A Tabela 19 apresenta apenas os casos onde o valor da correla¢do ultrapassou o
valor de 0,5. Foram selecionados apenas 9 casos diante desse critério, sendo valido
destacar, que para os dois métodos utilizados, Pearson e Kendall’s tau_b, os valores
encontrados foram 0os mesmos.

Ao analisar a entrada das variaveis no modelo, as correlacBes devem ser
consideradas e se deve ter cautela em relacdo a multicolinearidade.

Para melhor entender os dados, serdo feitos estudos de andlise cruzada para
algumas correlagbes encontradas, pois, os valores encontrados foram significantes,
apesar de ndo haver nenhum fundamento tedrico que o sustente.

A relacdo entre o Tipo de Sonda e o local de construcdo da sonda ndo possui
fundamento tedrico para a alta correlagcdo encontrada. Dessa forma, a Figura 36 ilustrara
essa relagdo através de uma analise cruzada, representada num grafico de barras para

que sejam aferidas maiores informacoes.
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Figura 36 - Relacéo entre o tipo de sonda e oriente

A Figura 36 indica que todos os navios sondas, nessa amostra, foram feitos na
regido Oriente, por isso, ha a correlacdo positiva entre os dados. 1sso deve ser levado em
consideracdo para a execu¢do do modelo, visto que essa informacdo tem um caréater
muito restritivo, pois, a amostra assume que todos os navios sonda sdo feitos na regido
Oriente, 0 que ndo é verdade absoluta no mundo real. Logo isso deve ser usado com
cautela.

A segunda relagdo a ser estudada é o Tipo de Sonda e a Capacidade de EWT. A

Figura 37 mostra graficamente essa relacéo.
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Figura 37 - Relacdo entre o tipo de sonda e a capacidade de EWT
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Pela Figura 37 é possivel notar que a maioria das sondas que possuem a
capacidade de EWT ¢é do tipo navio sonda. Essa alta correlacdo se deu pelos dados da
amostra.

As correlacOes relativas a sondas fabricadas no Oriente-Médio e no Mar Caspio
sdo de dificil interpretacdo, dada a baixa quantidade de dados de sondas construidas
nesses locais, na amostra. Apenas trés sondas da amostra foram feitas no Oriente-Médio
e duas no Mar Caspio, dessa forma qualquer caracteristica que esteja presente apresenta
uma alta correlacdo. Os estudos univariados, referentes as variaveis independentes,
encontram-se no apéndice.

Os demais valores de correlagdo encontrados eram esperados, dada a semelhanca
entre as caracteristicas presentes nas variaveis.

Ao analisar os dois tipos de varidveis, € possivel selecionar como variaveis
quantitativas mais representativas a carga maxima suportada pela sonda, a capacidade
de carga varidvel da sonda, a profundidade da lamina d’agua e a profundidade de
perfuracdo. No entanto, é preciso destacar a grande influéncia da varidvel tipo de sonda
sobre a variavel carga maxima suportada pela sonda e capacidade de carga variavel da
sonda.

Em relacdo as varidveis qualitativas, sete se mostraram significativas: o Tipo de
Sonda, a existéncia de Posicionamento Dindmico, a Capacidade de EWT, se possui top
drive e se foi construida no Oriente, no Sudeste Asiatico, ou no Mar Céaspio. Aqui
também cabe a ressalva sobre a variavel Tipo de Sonda, que tem influéncia sobre a
Capacidade de EWT e sobre as varidveis referentes ao local de constru¢do da sonda,
com destaque para a variavel Oriente.

A possibilidade de se separa em duas amostras diferentes dada a caracteristica
Tipo de sonda foi descartada ap6s terem sido realizados os primeiros estudos. A duas
novas amostras de custos corrigidos ndo se comportam como uma distribuicdo normal,
0 numero de dados andmalos cresceu e ha a perda de informacdo por se tratarem de
amostras menores. Dessa forma esse estudo envolvendo a divisdo da amostra foi

descartado.
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5.2. ANALISES MULTIVARIADAS

Conforme mencionado no Capitulo 4, as analises multivariadas foram feitas em
trés etapas, a construcdo de uma regressdo linear simples, a regressdo multipla e a

regressdo multipla apos a anélise fatorial.

5.2.1. REGRESSAO LINEAR SIMPLES

A primeira etapa sera a construcdo de um modelo com uma Unica variavel. A
variavel escolhida foi a carga méxima suportada pela da sonda, por apresentar a maior
correlacdo com a variavel dependente e por ter uma alta correlagdo com varias outras
variaveis quantitativas.

As Tabelas 20, 21 e 22, apresentam os resultados da regressdo simples.

Tabela 20 - Sumario da regressdo do custo corrigido pela variagdo de carga suportavel

R R2 R2 ajustado Erro padréo do estimador

0,704 0,496 0,490 4,612 E7

Fonte o autor

Tabela 21 - Andlise da variancia da regressao do custo corrigido pela variagdo de carga suportavel

Somas dos quadrados  Graus de liberdade  Média dos quadrados F Sig.
Regressao 1,842 E+17 1 1,704 E+17 86,601 0,000
Residuo 1,872 E+17 88 2,284 E+15
Total 3,714 E+17 89

Fonte o autor

Tabela 22 - Coeficientes da regressdo do custo corrigido pela variagdo de carga suportavel

Variaveis Coeficientes Erro padrédo Beta t valor Significancia

Constante 1,927 E+08 1,397 E+07 13,792 0,000

Carga maxima 1.642,493 176,499 0704 9306 0,000
suportada pela da sonda

Fonte o autor

O valor de R é o mesmo da correlacdo linear de Pearson 0,704, no entanto o
valor que serd comparado com outros modelos sera o R2 ajustado, igual a 0,490, pois
leva em consideracdo os graus de liberdade e o nimero de variaveis independentes na
regressao.

A regressdo é valida, pois a estatistica F apresenta um valor alto, 86,601 e a

significancia encontrada € 0,000, menor que 0s 5% definidos. Analisando o0s
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coeficientes individualmente, é possivel ver o valor de 1,927E+08 para a constante com
um t-valor de 13,792 e significancia de 0,000, assim, esse valor é estatisticamente
diferente de zero. O valor do coeficiente da carga maxima suportada pela sonda é
1.642,49 com t-valor de 9,306 e significancia de 0,000, sendo assim também
significativamente diferente de zero. Em relacdo a essa variavel existe também o
coeficiente Beta que representa o valor padronizado do coeficiente da regressao, cujo
objetivo € comparar os coeficientes quanto a sua relevancia, mesmo quando as variaveis
possuem ordem de grandezas distintas.

Foram feitos os gréficos de probabilidade normal, assim como, o gréfico de
dispersdo para andlise de residuos padronizados. A Figura 38 testa a normalidade dos

residuos.

N o e
ES =N %
1 1 1

Probabilidade acumulada esperada

e
o
|

0,0 e T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Probabilidade acumulada observada

Figura 38 - Grafico de probabilidade normal: residuos padronizados da regressao simples

Como apresentado na Figura 38, os valores estdo ao longo da diagonal sem
apresentar desvios muito grandes nem de forma sistematica. Assim é possivel afirmar
que os residuos sdo representativos de uma distribuicdo normal satisfazendo a suposicédo
de normalidade.

A Figura 39 apresenta os residuos em forma de gréafico de disperséo. No eixo das
abscissas se encontram o0s valores previstos e no eixo das ordenadas os valores dos
residuos normalizados. Esse grafico foi feito para analisar as premissas de linearidade e

homocedasticidade.
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Figura 39 - Gréfico de dispersdo dos residuos padronizados da regressdo simples

Os residuos apresentam um padrao de dispersao decrescente, indicando que pode
existir a heterocedasticidade, no entanto, eles ndo seguem nenhum padréo linear, o0 que
afasta a hipdtese de ndo haver linearidade.

E possivel observar também, que os residuos ndo estdo uniformemente
distribuidos pela amostra, dessa forma, a regressao ndo é boa, pois existe influéncia
sobre os residuos. Como esse estudo é apenas base de comparacdo ndo serdo feitos
tratamentos para a melhoria da regresséo.

5.2.2. REGRESSAO MULTIPLA

A segunda etapa consiste na realizacdo de uma regressao multipla entre a
variavel custo corrigido e as demais variaveis apresentas na Secdo 5.1.

A regressdo maltipla sera realizada com o método stepwise, incluindo todas as
variaveis. Este método esta descrito, de forma mais detalhada na sec¢do 2.2.4.4.

Antes de ser feita a regressdo é preciso criar novas variaveis que representam o
efeito moderador de variavel Tipo de Sonda sobre as variaveis carga maxima suportada

pela sonda, capacidade de carga variavel da sonda, comprimento e largura do casco,
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Oriente e Capacidade de EWT. Essas varidveis foram criadas multiplicando a variavel
Tipo de Sonda com as outras que aparentemente sofrem o seu efeito.
A Tabela 23 apresenta os passos feitos pelo método stepwise até se encontrar o

melhor modelo.

Tabela 23 - Variaveis entrantes e removidas pelo método stepwise

Variaveis entrantes Variaveis removidas

Carga maxima suportada pela sonda
Capacidade do alojamento
Habilitado para atividade na Noruega
Capacidade de EWT
Carga maxima suportada pela torre
Fabricado no sudeste asiatico
Carga maxima suportada pela sonda

Adaptado a ambiente hostil

Fonte: o autor

O critério de entrada usado pelo método foi a variavel apresentar significancia
abaixo de 0,05 e para retirada de alguma varidvel no modelo, apds sua entrada, foi o
valor de significancia superar 0,10.

A regressdo com melhor resultado levou em consideracdo as seguintes variaveis:
capacidade do alojamento, Habilitado para atividade na Noruega, Capacidade de EWT,
carga maxima suportada pela torre, se foi produzida no Sudeste Asiatico e se esta
adaptado a ambiente hostil. A variavel carga maxima suportada pela sonda foi a
primeira a entrar no modelo por apresentar a maior correlacdo com a variavel
dependente, porém, com a entrada de outras varidveis, seu poder preditivo acabou
perdendo significancia, sendo excluida pelo critério adotado.

Assim, como a variavel carga maxima suportada pela sonda, outras variaveis que
ndo entraram no modelo podem ter uma correlacdo alta com a variavel dependente. O
fato de ndo terem entrado no modelo ocorreu por essas também serem correlacionadas
com outras variaveis independentes que entraram no modelo. Como o método stepwise
busca a parcimdnia, variaveis muito correlacionadas acabam por agregar pouco valor
preditivo ao modelo, sendo assim preteridas por outras com perfil mais diferenciado.

As tabelas 24, 25 e 26 apresentam os resultados da regressdo multipla. A Tabela
24 expbe 0 sumario da regressdo multipla, a Tabela 25 a analise de variancia e a Tabela
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26 os coeficientes da regressdo, seu erro padrdo e seus valores, seus Betas e sua

significancia.

Tabela 24 - Sumario da regressdo multipla do custo corrigido pelo método stepwise

R R2 R2? ajustado Erro padrédo do estimador

0,846 0,715 0,694 3,572 E+7

Fonte o autor

Tabela 25 - Analise da variancia da regressao maltipla do custo corrigido pelo método stepwise

Somas dos quadrados  Graus de liberdade Média dos quadrados F Sig.
Regresséo 2,655E+17 6 4,425E+16 34,684 0,000
Residuo 1,059E+17 83 1,276E+15
Total 3,714E+17 89

Fonte: o autor

Tabela 26 - Coeficientes da regressdo da regressao multipla do custo corrigido pelo método stepwise

Variaveis Coeficientes Erro padréo Beta tvalor Significancia

Constante - 7,556 E+07 4,066 E+07 -1,858 0,067

Habilitado para a atividade na 8,105 E+07 1,675 E+07 0,470 4,839 0.000
Noruega '

Capacidade de EWT 4,312 E+07 9.991.272,48 0,279 4,315 0,000

Carga maxima suportada pela 92,75 20,53 0,400 4,519 0.001
torre )

Fabricado no sudeste asiatico ~ -4:485 E+07 1,012+07 0313 -4,433 0,000

Adaptado a ambiente hostil -3,340 E+07 1,181 E+07 0251 -2,827 0,006

Fonte: o autor

O valor de R encontrado de 0,846 foi maior que o anterior de 0,704, enquanto o
R2 ajustado aumentou de 0,49 para 0,694. A regressdao multivariada representa de forma
melhor a variavel custo corrigido que a regressdo simples, realizada com a variavel
capacidade maxima da sonda.

A estatistica F reduziu seu valor de 86,601 para 34,684, no entanto, a
significancia se manteve em 0,000, menor que os 5% definidos, sendo assim, a
regressao € valida.

Analisando os coeficientes individualmente, os valores encontrados foram -
7,556 E+07 para a constante com t-valor de -1,858 e significancia de 0,067,
1.128.061,62 para a capacidade do alojamento, com t-valor de 6,207 e significancia de
0,000, 8,105 E+07 para Habilitado para atividade na Noruega, com t-valor de 4,839 e
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significancia de 0,000, 4,312 E+7 para a Capacidade de EWT com t-valor de 4,315 e
significancia de 0,000, 92,75 para a carga maxima suportada pela torre com t-valor de
4,519, -4,485 E+07 para o0 Sudeste Asiatico com t-valor de -4,433 e significancia de
0,000 e -3,340 E+07 para a Adaptado a ambiente hostil o com t-valor de -2,827.

Para todas as varidveis selecionadas, os coeficientes foram significativamente
diferentes de zero, no entanto, para a constante, o t-valor ficou acima do limite de 0,05,
mas devido a proximidade com o limite, o seu valor sera mantido.

E necessério destacar o grande valor do erro padrdo da constante, 4,066 E+07,
valor muito proximo do coeficiente em si, que tem relacdo direta com a menor
significancia observada. Os outros erros padrdo possuem valores mais suaves, nao
gerando nenhuma percepcao especial.

Analisando o valor de Beta das variaveis, é possivel comparar, e, assim
ranquear, as varidveis de acordo com sua importancia no modelo. As mais importantes
sdo aquelas que apresentam o maior valor absoluto de Beta, sendo que as mais
relevantes sdo a capacidade do alojamento, a Habilitado para a atividade na Noruega e a
carga maxima suportada pela torre.

ApOs a regressdo € necessario fazer o diagnosticos da regressao para saber se
essa respeitou as premissas existentes. A primeira suposicdo que sera testada é a ndo
existéncia de multicolinearidade.

A Tabela 27 apresenta o estudo da multicolinearidade através dos valores de
Tolerancia e VIF.

Tabela 27 - Estatisticas de colinearidade da regressdo multipla

Variaveis Tolerancia VIF
Capacidade do alojamento 0,573 1,746
Habilitado para a atividade na 0,364 2,748

Noruega
Capacidade de EWT 0,822 1,217
Carga maxima suportada pela 0,438 2,281
torre

Fabricado no sudeste asiético 0,690 1,449
Adaptado a ambiente hostil 0,437 2,286

Fonte: o autor
Valores de Tolerancia préximos a 0,200, assim como, valores de VIF acima de

5,000, séo fatores de atencdo. O valor da Tolerancia mede o quanto da variancia de uma

variavel ndo esta sendo explicada pelas outras variaveis da regressdo. Dessa forma, a
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multicolinearidade presente ndo é grande o suficiente para distorcer os resultados de
maneira significativa, ou seja, as varidveis escolhidas para a regressao ndo apresentam
valores preocupantes.

A variavel que possui a maior correlagdo com a variavel dependente ndo entrou
no modelo. Isso pode se explicado pela sua alta correlagdo com outras varidveis
entrantes que, pelo principio da multicolinearidade leva a escolha de variaveis menos
correlacionadas.

Para o estudo das demais premissas, serd feito um grafico de probabilidade
normal, assim como um gréfico de dispersdo para a analise de residuos padronizados.

A Figura 40 testa a normalidade dos residuos via gréfico PP.

0,8

0,61

0,41

Probabilidade acumulada esperada

0,0 T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0.8 1,0

Probabilidade acumulada observada

Figura 40 - Grafico de probabilidade normal: residuos padronizados da regressdo multipla

Como mostrado da Figura 40, os valores estdo ao longo da diagonal sem
apresentarem grandes desvios, nem mesmo de forma sistematica. Assim, é possivel
afirmar que os residuos sdo representativos de uma distribuicdo normal satisfazendo a
suposicao de normalidade.

A Figura 41 apresenta os residuos em forma de grafico de dispersdo. No eixo das
abscissas estdo os valores previstos padronizados e no eixo das ordenadas os valores dos
residuos padronizados. Esse grafico foi feito para analisar a premissa de
homocedasticidade dos residuos e a linearidade, além da existéncia de valores

anomalos.
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Figura 41 - Gréfico de dispersao dos residuos padronizados para a regressao mdaltipla

Diferente do ocorrido no caso da regressdo simples, os residuos ndo apresentam
nenhum padrdo de dispersdo, nem de linearidade, reduzindo as chances de ocorréncia de
heterocedasticidade e de ndo haver linearidade.

N&o serdo analisados os graficos de regressdo parcial, pois na secdo 5.2 as
relacbes entre as variaveis independentes e a dependente foram minuciosamente
estudadas.

Existe uma sonda que o valor previsto ficou muito aquém do valor real, porém,
ndo € possivel caracterizad-lo como um valor anémalo, pois, ele ndo ultrapassa o limite
de 3 desvios-padrdo, além de ndo apresentar nenhuma caracteristica relevante para sua
exclusdo.

Outro método que poderia ser utilizado é o da especificacdo confirmatoria, onde
todas as variaveis selecionadas entram no modelo. Assim, as variaveis mais
importantes, conforme definido pela teoria seriam incluidas no modelo de forma direta.

Como o objetivo final é a previsdo do custo para uma estimativa do custo da
sonda, a multicolinearidade pode ser aceita, no entanto, serdo perdidas as informagdes
relativas as variaveis e seus coeficientes, restando apenas a previsao.

Porém, todos os casos gerados apresentaram valores de R2 corrigido menores

gue os encontrados pelo método stepwise, dessa maneira, ndo serdo apresentados os
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dados referentes a outros métodos, pois esses, além de apresentarem resultados menos
satisfatorios, ainda perdiam uma quantidade significativa de informacéo por conta da

alta multicolinearidade.

5.2.3. ANALISE FATORIAL

Na ultima etapa do estudo, sera feita uma analise fatorial com a intencédo de
reduzir o numero de variaveis, mas ao mesmo tempo, mantendo o maximo possivel de
suas informacdes. Sera utilizado o método dos componentes principais para se encontrar
os fatores, que em seguida, serdo utilizados na composicdo de uma regressao linear
maultipla.

A andlise fatorial terd os mesmos inputs que a regressdao mdaltipla, a ideia é
comparar se os fatores oferecem mais poder preditivo que as variaveis na sua forma
original.

Os testes KMO e o teste de esfericidade de Bartlett’s foram feitos,
respectivamente, para averiguar se existe correlacdo suficiente para se realizar uma
andlise fatorial e para se rejeitar a hipotese que a matriz de correlacdo é uma matriz
identidade, o que inviabilizaria o procedimento. Os valores encontrados estdo

representados na Tabela 28.

Tabela 28 - Teste de KMO e de Bartlett's

KMO 0,752

Teste de Bartlett Chi.quadrada 869,43
Graus de liberdade 66

Sig. 0,000

Fonte: o autor

O teste KMO com valor calculado acima de 0,70 garante a existéncia de
correlacdo suficiente entre as variaveis e a hipotese nula foi rejeitada, além disso, a
matriz ndo € identidade.

A comunalidade é a propor¢do da variancia de uma varidvel observada, que é
explicada pelos componentes extraidos, sendo que seu valor pode variar de 0 a 1. Na

Tabela 29 se encontram os valores para as comunalidades iniciais e extraidas.
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Tabela 29 - Comunalidades

Inicial Extraida
Adaptado a ambiente hostil 1,000 0,832
Adaptado ao mar do norte 1,000 0,781
Capacidade de carga varidvel da 1,000 0,949

sonda

Capacidade de agua potavel 1,000 0,604
Capacidade do alojamento 1,000 0,764
Carga maxima suportada pela sonda 1,000 0,901
Carga maxima suportada pela torre 1,000 0,859
Comprimento do casco 1,000 0,940
Descarga zero 1,000 0,500
Capacidade de dupla atividade 1,000 0,543
Especulativa 1,000 0,595
Estagio da Construgéo 1,000 0,786
Fabricada no mar Céspio 1,000 0,835
Fabricada no nordeste europeu 1,000 0,831
Fabricada no Oriente 1,000 0,861
Fabricada no Oriente Médio 1,000 0,694
Fabricado no sudeste asiatico 1,000 0,867
Habilitado para atividade na Noruega 1,000 0,823
Largura do Casco 1,000 0,834
Possui Posicionamento dindmico 1,000 0,854
Profundidade de perfuracéo 1,000 0,669
Tipo de sonda 1,000 0,947
Top drive 1,000 0,663
Volume agua de perfuracdo 1,000 0,402
Capacidade de EWT 1,000 0,716
Profundidade lamina d’agua 1,000 0,777

Fonte: o autor

Os dados expostos na Tabela 29 atestam que os valores associados a cada
variavel sdo suficientemente altos, mas vale uma ressalva. Para as variaveis volume de
agua de perfuracdo, descarga de fluidos zero, capacidade de realizar dupla atividade e se
a sonda é especulativa os valores foram medianos e ficaram abaixo de 0,600.

Os autovalores representam o total de variancia que pode ser explicado por cada
um dos componentes. Foi determinado como premissa, que apenas valores maiores que
1 serdo extraidos.

Na Tabela 30 estdo todos os autovalores com seus valores iniciais, 0 percentual

de variancia que explicam e seu percentual acumulado.
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Tabela 30 - Autovalores iniciais

Autovalores iniciais

Componentes Total % da variancia % cumulativo
1 7,798 29,992 29,992
2 3,158 12,145 42,137
3 3,013 11,588 53,724
4 1,829 7,033 60,757
5 1,593 6,126 66,883
6 1,260 4,847 71,730
7 1,176 4,523 76,253
8 0,982 3,777 80,029
9 0,829 3,190 83,219
10 0,748 2,878 86,097
11 0,643 2,475 88,572
12 0,547 2,104 90,676
13 0,508 1,956 92,631

14 0,394 1,517 94,148
15 0,317 1,218 95,366
16 0,278 1,070 96,436
17 0,267 1,025 97,462
18 0,208 0,799 98,261
19 0,153 0,589 98,850
20 0,128 0,493 99,342
21 0,073 0,280 99,622
22 0,048 0,186 99,808
23 0,029 0,113 99,921
24 0,018 0,068 99,989
25 0,003 0,011 100,000
26 0,000 0,000 100,000

Fonte: o autor

Como visto na Tabela 30, os componentes de 1 a 7 apresentam valores maiores
que 1 e seu percentual de variancia acumulada é 76,253%, préximo a 80%, o valor tido
como referéncia. Assim esses 7 componentes foram extraidos.

Na Tabela 31 estdo apresentados os componentes selecionados para extracéo,
com seus valores de variancia explicada total, percentual e o percentual cumulativo e

seus valores ap06s a rotacao fatorial, mediante uso do método Varimax.
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Tabela 31 - Total da varidncia explicada

Soma dos quadrados da extracdo Soma dos quadrados rotacionados
Componentes Total % da variancia % cumulativo Total % da variancia % cumulativo

1 7,798 29,992 29,992 6,919 26,611 26,611
2 3,158 12,145 42,137 3,400 13,078 39,689
3 3,013 11,588 53,724 2,498 9,608 49,297
4 1,829 7,033 60,757 2,179 8,382 57,679
5 1,593 6,126 66,883 1,913 7,357 65,036
6 1,260 4,847 71,730 1,507 5,797 70,833
7 1,176 4,523 76,253 1,409 5,420 76,253

Fonte: o autor

Como pode ser visto, 0s componentes se tornam mais equilibrados em relagéo a
quantidade de variancia explicada ap0s a rotacdo. Por Gltimo serdo analisadas as
matrizes componentes, onde os componentes ou fatores sdo associados as variaveis
originais.

A Tabela 32 mostra essa associa¢ao antes da rotacao fatorial.
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Tabela 32 - Matriz componente

Componentes
1 2 3 4 5 6 7
Tipo de sonda -0,917 -0,265 0,164 -0,045 -0,058 0,029 0,063
Comprimento do casco 0,913 0,282  -0,146 0,022 0,052  -0,006 -0,052
Largura do Casco -0,887 -0,151 0,127 0,012 -0,038 0,063 0,047
Capacidade de carga 0,878 0,363 -0,176 0,104 0,059 0,029 -0,025

variavel da sonda
Carga maxima suportada 0,859 0,314 -0,156 0,146 0,102 0,079 0,048

pela sonda
Fabricada no Oriente 0,858 -0,244 0,104 0,179 0,052  -0,076 -0,120
Fabricado no sudeste -0,788 0,379 -0,052 0,063 0,247 0,036 -0,182
asiatico
Capacidade de EWT 0,594 0,091 0,039 -0,016 0,073 0,584 -0,080
Volume &gua de 0,502 -0,126 0,117 0,014 0,273  -0,112 0,184
perfuragdo
Dupla atividade 0,438 0,198 0,270 0,088 0,085 0,243 0,406
Carga maxima suportada -0,013 0,897 0,218 0,019 -0,072 0,013 -0,015
pela torre
Profundidade de 0,222 0,720  -0,027 0,200 0,246 0,004 -0,010
perfuragdo
Profundidade l1amina 0,212 0,685 -0,231 0,408  -0,007 0,079 0,190
d’agua
Capacidade d% alojamento 0,536 0,663 -0,117 0,108 0,029  -0,088 -0,057
Habilitado para atividade 0,015 -0,605 0,535 0,167 0,159 0,107 0,327
na Noruega
Adaptado a ambiente hostil 0,094 -0,075 0,886 0,020 0,016 0,078 0,160
Adaptado ao mar do norte -0,223 0,049 0,833 0,026 0,119 0,136 0,036
Descarga zero -0,281 0,004 0,533 0,252 0,120  -0,166 -0,175
Possui posicionamento 0,133 0,102 0,064 0,903 -0,062 0,039 0,018
dindmico
Fabricada no mar Caspio -0,099 -0,171  -0,128  -0,879 0,032 0,073 0,022
Fabricada no Oriente -0,159 -0,106  -0,092 0,081  -0,800 0,035 0,017
Medio
Top drive 0,091 -0,037 0,049 -0,110 0,790 0,121 -0,030
Especulativa -0,127 0,036 0,113 0,406 0,582  -0,110 0,222
Estagio da Construcéo -0,105 0,021 0,179 -0,080 0,032 0,842 0,162
Capacidade de &4gua 0,423 0,261 0,178 -0,103 0,105 -0,504 0,222
potavel

Fonte: o autor

Os componentes se apresentam de forma mal distribuida, deixando assim
confusa a sua interpretagdo, somado a isso existe uma participacdo excessiva dos
componentes nas variaveis.

A Tabela 33 apresenta os valores ap6s a rotagéo fatorial pelo método Varimax.
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Tabela 33 - Matriz componente rotacionada

Componentes
1 2 3 4 5 6 7
Tipo de sonda 0,970 -0,068  -0,037 0,015 0,034 -0,017  -0,022
Comprimento do casco -0,959 0,025 0,149 -0,014 0,023 -0,026 0,051
Largura do Casco 0,956 -0,019  -0,142 0,036 0,010 0,039 -0,048
Capacidade de carga 0,943 0,024 -0,020 0,011 0,045 -0,087 0,021

variavel da sonda
Carga maxima suportada -0,877 -0,031 0,239 -0,004 0,043 -0,064 0,039

pela sonda
Fabricada no Oriente 0,762 -0,265 0,292 0,073 0,025 0,148 0,001
Fabricado no sudeste 0,703 0,369  -0,334 -0,230 -0,158 0,006 -0,206
asiatico
Capacidade de EWT 0,567 0,206 -0,114 0,170 0,418 -0,264 -0,257
Volume &gua de 0,457 0,411 0,169 0,072 0,291  -0,004 0,218
perfuragéo
Dupla atividade 0,422 0,384 -0,140 0,070 -0,199 0,009 0,114
Carga méxima suportada -0,238 0,847 -0,108 -0,160 -0,021  -0,084 0,069
pela torre
Profundidade de -0,052 0,758 0,212  -0,011 0,207 0,388 -0,128
perfuragéo
Profundidade lamina -0,278 0,594 0,407 0,116 0,180 0,303 -0,219
d’agua
Capacidade do alojamento 0,286 -0,270 0,677 0,195 0,274 0,364 -0,017
Habilitado para atividade -0,538 -0,354 0,587 0,272 -0,099 -0,114 -0,104
na Noruega
Adaptado a ambiente hostil 0,520 -0,188 0,568 0,201  -0,015 0,013 0,005
Adaptado ao mar do norte 0,533 -0,297 0,552 -0,095 0140 -0,149 0,220
Descarga zero -0,003 0,326 0,459 0,075  -0,413  -0,279 0,156
Possui posicionamento -0,276 0,304 0,399 -0,116  -0,186 0,217 -0,276
dindmico
Fabricada no mar Céspio 0,274 0,143 0,498 -0,639 -0,062 -0,305 -0,079
Fabricada no Oriente -0,259 -0,126  -0,565 0,606 0,140 0,191 0,099
Médio
Top drive 0,117 0,312 0,082 0,579  -0,333  -0,299 -0,100
Especulativa -0,232 -0,283  -0,185 -0,567 0,418 0,162 0,061
Estagio da Construcédo -0,121 0,272 0,099 0,271 0,682 -0,375 -0,089
Capacidade de agua 0,455 0,123 0,067 0,075  -0,275 0,471 0,271
potavel

Fonte: o autor

E importante associar os fatores as caracteristicas gerais das sondas, chamadas
de implicitas. S&o elas que garantem a fundamentacéo tedrica para que os fatores sejam
representativos. O componente 1 € muito correlacionado com caracteristicas
relacionadas ao casco, como comprimento do casco, largura, Tipo de sonda, assim, pode

ser considerado o fator referente ao casco. O componente 2 esta relacionado com
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caracteristicas de adaptacdo como Ambiente hostil ou Habilitado para a Noruega, assim,
seria um componente relativo a adaptacdo ao meio ambiente em que ira funcionar. O
componente 3 estd associado aos equipamentos, sendo assim referente a esses. As outras
relacGes sdo mais sutis, dada a diminuicao dos valores.

Com os componentes devidamente rotacionados, sera feita uma regressao
maltipla tendo esses como variaveis independentes e o custo corrigido como variavel
dependente. O primeiro passo é fazer uma matriz de correlacdo entre as variaveis
candidatas do modelo, ou seja, o custo corrigido e os 7 fatores.

A Tabela 34 apresenta esses valores.

Tabela 34 - Matriz de correlagdo entre o custo corrigido e componentes fatoriais

Variaveis  Custo corrigido Fator 1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5 Fator6 Fator7

Custo corrigido 1,000 0646 0328 0069 0155 0072 0190 0,115
Fator 1 0,646 1,000 0000 0000 0000 0000 0000 0,000
Fator 2 0,328 0,000 1,000 0000 0000 0000 0000 0,000
Fator 3 0,069 0,000 0000 1,000 0000 0000 0000 0,000
Fator 4 0,155 0,000 0000 0000 1,000 0000 0,000 0,000
Fator 5 0,072 0,000 0000 0000 0000 1000 0,000 0,000
Fator 6 0,190 0,000 0000 0000 0000 0000 1,000 0,000
Fator 7 0,115 0,000 0000 0000 0000 0000 0000 1,000

Fonte: o autor

Como visto na Tabela 34 o pressuposto de ndo existir correlacdo entre os fatores
foi atendido, sendo que apenas as correlacdes entre a variavel dependente e 0s
componentes apresentaram valores diferentes de 0.

As tabelas 35, 36 e 37 apresentam os resultados da regressdo multipla. A Tabela
35 expde 0 sumario da regressao multipla, a Tabela 36 a andlise de variancia e a Tabela
37 os coeficientes da regressdo, seu erro padrdo e seus valores, seus Betas e sua

significancia.

Tabela 35 - Sumario da regressdo do custo corrigido pelos fatores
R R2 R2 ajustado Erro padréo do estimador

0,765 0,585 0,565 4,260 E+7

Fonte: o autor
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Tabela 36 - Andlise da variancia da regressao do custo corrigido pelos fatores

Somas dos quadrados ~ Graus de liberdade  Média dos quadrados F Sig.
Regresséo 2,171 E+17 4 5,427 E+16 29,901 0,000
Residuo 1,543 E+17 85 1,815 E+15
Total 3,714 E+17 89

Fonte: o autor

Tabela 37 - Coeficientes da regressdo do custo corrigido pelos fatores

Variaveis Coeficientes Erro padrédo Beta tvalor Significancia

Constante 3,146E+08 4,491 E+06 70, 43 0,000
Componente 1 4,172 E+07 4,516 E+06 0,646 9,239 0,000
Componente 2 2,118 E+07 4,516 E+06 0,328 4,690 0,000
Componente 6 1,225 E+07 4,516 E+06 0,190 2,713 0,008
Componente 4 9,991 E+06 4,516 E+06 0,155 2,212 0,030

Fonte: o autor

A regressdo maltipla com fatores utilizou 0 método Stepwise e assim selecionou
0s quatro componentes criados como varidveis independentes do modelo.

O valor de R encontrado foi de 0,765, menor que os 0,846 da regressao multipla
com as variaveis, no entanto, maior que 0,704 encontrado na regressdo simples. O R2
ajustado obteve o valor de 0,565, um valor intermediario quando se comparado com 0s
outros dois ja encontrados, 0,490 para a regressdo simples e 0,694 para a multipla.

A estatistica F ficou em 29,901 e a significancia em 0,000, menor que 0s 5%
definidos, sendo assim, a regressdo é valida.

Analisando os coeficientes individualmente, os valores encontrados foram
3,146E+08 para a constante, com t-valor de 70,430 e significancia de 0,000, 4,172 E+7
para 0 componente 1, com t-valor de 9,239 e significancia de 0,000, 2,118 E+07 para o
componente 2, com t-valor de 4,690 e significancia de 0,000, 1,225 E+07 para o
componente 6, com t-valor de 2,713 e significancia de 0,008, e 9,991 E+06 para 0
componente 4, com t-valor de 2,212 e significancia de 0,030. Para esses valores, todos
os coeficientes foram significativamente diferentes de zero.

Em relacdo aos Betas, nota-se que seus valores séo os mesmos das correlacfes
entre a variavel dependente e os fatores. Isso ocorre pelo fato de eles serem totalmente
independentes entre si.

Apbds a regressao multipla envolvendo os fatores, serdo realizados os estudos de

diagnostico. A primeira premissa a ser averiguada é a multicolinearidade.
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A Tabela 38 apresenta os valores de Tolerancia e de VIF para as varidveis da

regressao.
Tabela 38 - Estatisticas de colinearidade da regressdo multipla dos fatores
Varidveis Tolerancia VIF
Constante
Componente 1 1,000 1,000
Componente 2 1,000 1,000
Componente 3 1,000 1,000
Componente 4 1,000 1,000

Fonte: o autor

Os valores encontrados para Tolerancia e VIF foram iguais a 1, isso ocorreu por
que a correlacdo entre os componentes é nula, logo, ndo existe o risco de existéncia de
multicolinearidade.

Foram feitos os graficos de probabilidade normal, o histograma dos residuos,
assim como, o grafico de dispersdo para analise de residuos.

A Figura 42 testa a normalidade dos residuos.
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Figura 42 - Grafico de probabilidade normal: residuos padronizados da regressdo multipla dos fatores

Como mostrado da Figura 42, os valores estdo distribuidos ao longo da diagonal,

porém, com certos desvios que se apresentam de forma sistematica. Assim, ndo €
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possivel afirmar que os residuos sdo representativos de uma distribuicdo normal, ndo
satisfazendo a suposicdo de normalidade.
Em virtude dessa incerteza, foi feito o histograma dos residuos padronizados,

conforme apresentado na Figura 43.

7

Frequéncia

-3 2 -1 0 1 2 3
Residuo da regressio padronizado

Figura 43 - Histograma dos residuos da regressdo apés andlise fatorial

Pelo histograma fica evidente que os dados ndo estdo distribuidos em uma
distribuicdo normal, o que prejudica a qualidade dos resultados obtidos. Essa
caracteristica € uma desvantagem clara de modelo, quando comparado com a regressdo
maultipla feita anteriormente.

A Figura 44 apresenta os residuos em forma de gréfico de dispersdo. No eixo das
abscissas estdo os valores previstos padronizados e no eixo das ordenadas os valores dos
residuos padronizados. Esse gréafico foi feito para se analisar as premissas de linearidade

e homocedasticidade, além de se pesquisar a existéncia de valores anémalos.
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Figura 44 - Gréfico de dispersao dos residuos padronizados para a regressdo multipla dos fatores

Os residuos estéo distribuidos em dois grupos, num exemplo de dependéncia por
evento. N&o ha indicios de problemas quanto a linearidade, no entanto, a parte negativa
do eixo horizontal aparenta ter uma dispersdao maior que o lado positivo, caracterizando
assim, a existéncia de heterocedasticidade.

N&o é clara a existéncia de valores andmalos, é necessario trabalhar nos
problemas das outras premissas antes dessa avaliacao.

A regressdo apos a andlise fatorial ndo se mostrou uma boa ferramenta nessa
amostra, gerando resultados inferiores a regressdo multipla em relacdo ao R? ajustado,

além de apresentar problemas na regressdo que diminuem a credibilidade do modelo.

5.2.4. VALIDACAO DO MODELO E COMPARACAO DOS RESULTADOS

Depois de gerados os modelos sera feita a validacdo dos resultados encontrados
com 10 dados, retirados da amostra inicial para esse proposito. Os dados foram
selecionados ao acaso, apenas evitando que fossem dados anémalos ou dados com baixa
qualidade de informacoes.

Os valores reais e previstos e 0s residuos para os dados que foram utilizados no
ajuste do modelo se encontram no Apéndice.

Serdo comparados os dados usados no modelo em relagdo a regressdo maltipla e

a regressdo apos a analise fatorial, em relagdo a média do erro absoluto e ao erro
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maximo de previsdao na amostra em termos percentuais. Erro absoluto, para evitar que
0S erros se compensem quando positivos e negativos e em percentual, para evitar
problemas quanto a ordem de grandeza do preco.

A Tabela 39 apresenta os valores de erro médio e erro maximo para as duas

regressdes multiplas.

Tabela 39 - Valores de erro médio e erro maximo para as regressdes multiplas

Regressdo multipla Regressdo andlise fatorial

Erro médio (%) 9,25 11,79

Erro méximo (%) 48,24 71,57

Fonte: o autor

O erro absoluto médio de previsdo na amostra utilizada para ajustar o modelo foi
de 9,25% para a regressao com as variaveis e de 11,79 para a regressdo de fatores.

A diferenca do erro maximo foi de 48,24% na regressao com variaveis e 71,57
% para a regressao de fatores, uma diferenca de mais de 20%.

Tendo apenas a regressdo de varidveis como objeto de estudo, foi aferido o
poder de previsibilidade do modelo e sua generalidade, ou seja, averiguada a capacidade
de prever valores que nao foram usados em sua construcéo.

A Tabela 40 apresenta as sondas que foram selecionadas para se fazer a
validacdo, os valores do custo corrigido, o valor estimado pelo modelo, seus residuos
absolutos e percentuais.

Tabela 40 - Validacgdo da regressdo multipla

Sondas Custo corrigido (US$) Regressao multipla Residuo (US$) Residuo %
Bolshaya 301.566.649,64 297.926.880,00 -3.639.769,64 -1.20
Medveditsa
La Muralla IV 330.978.397,79 279.930.160,00 -51.048.237,79 -15,42
Noble Bully | 288.983.555,76 305.661.991,39 16.678.435,64 577
Noble Bully II 335.540.423 55 305.661.991,39 -29.878.432,16 -8,90
Noble Jim Day 193.606.514,81 304.593.600,00 46.229.192,39 17,89
ODN | 275.547.295,12 316.422.700,00 40.875.404,88 1483
ODN I 277.223.528,68 275.270.700,00 -1.952.828,68 -14,140
Petroif)rr‘]’lsem' 242.659.943,50 242.659.943,50 35.043.592,50 14.441
Scarabeo 8 304.624.258,89 304.624.258,89 -6.779.828,89 -2,226

Fonte: o autor

A média dos erros absolutos encontrados na amostra de validagdo foi de 9,48%,

um valor muito préximo aos 9,25 encontrados na amostra de ajuste. O erro percentual
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mais alto foi 17,89%, um valor aceitavel dado o grande nimero de variaveis e
caracteristicas envolvidas em uma sonda maritima. Dessa forma, é possivel afirmar que

0 modelo é generalizado dada a amostra.
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6 CONCLUSOES

O primeiro resultado encontrado foi feito a partir de uma regressao simples, seu
objetivo era servir de base para comparagdo dos resultados seguintes. Foi feita a
regressdo do custo em relacdo a capacidade maxima de carga que uma sonda maritima
pode suportar dentro dos limites de seguranca. A correlacdo de Pearson, conhecida
como linear, dentre as variaveis é de 0,704, a maior entre todas as analisadas, somado
ao fato de ser altamente correlacionada com muitas das outras caracteristicas que
determinaram sua escolha. O modelo com apenas uma variavel dependente obteve o
valor de R? ajustado de 0,490, um valor aceitavel para uma regressao simples, no
entanto, os residuos apresentaram um comportamento ndo aleatério e nem homogéneo
quanto a dispersao.

O segundo resultado, o que encontrou a melhor posicdo do ponto de vista de
maior adequacao, foi alcancado através de uma regressao multipla. Foram selecionadas
entre as 22 variaveis aquelas que mais contribuiram para o melhor ajuste do modelo.
Métodos diferentes foram testados ,chegando-se ao melhor resultado com o Stepwise.

O modelo com melhor resultado foi obtido com 6 variaveis independentes,
capacidade de teste de poco extensivo (EWT), se foi feita no sudeste asiatico, se a sonda
estd habilitada para operar na Noruega, se a sonda esta preparada para ambientes hostis,
a capacidade maxima de carga suportada pela torre de perfuracdo e a capacidade do
alojamento.

Os efeitos moderadores ndo foram usados no melhor resultado, assim, apesar de
influenciar outras caracteristicas, o tipo de sonda acaba sendo explicado por outras
variaveis, ao ponto de nem mesmo ser incluido no modelo escolhido.

O valor de R? ajustado foi de 0,694 para o melhor modelo e a variavel que mais
influéncia o modelo é a capacidade do alojamento, com o coeficiente padronizado Beta,
de 0,481, seguido pela habilitacdo de operar na Noruega, com coeficiente padronizado
de 0,470.

A analise fatorial foi realizada com o objetivo de encontrar 0s componentes que
em numero reduzido representassem a maior parte da varidncia das variaveis

independentes. O método dos componentes principais foi utilizado com 0s mesmos
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dados de entrada que a regressdo anterior para que os dois modelos pudessem ser
comparados.

A analise fatorial encontrou 7 fatores que continham cerca de 76% de toda a
variancia encontrada nas 22 variaveis.

Uma regressdo multipla foi feita com esses componentes chegando ao resultado
de R2 ajustado de 0,565, melhor que da regressdo simples, porém, pior que o da
regressdo mdaltipla com as variaveis originais. Além do pior ajuste, a regressao com
fatores, apresentou ainda, problemas de ndo normalidade dos residuos e de um padrao
em sua distribuicdo, o que viola as premissas da regressdo multipla.

A regressdo mdaltipla com variaveis, encontrou um erro médio absoluto de
previsdo de 9,25% para os dados usados no ajuste e de 9,48% para os dados usados na
validacdo, um bom resultado em ambos os casos e ainda corroborando a eficiéncia do
modelo em prever dados externos a amostra de ajuste.

Mesmo condensando as variancias das diversas varidveis os fatores néo
necessariamente geram melhores previsdes de variaveis dependentes. Isso poderia ter
sido deduzido ap0s a descoberta da baixa correlacdo entre eles e o custo corrigido da
sonda.

Para trabalho futuros seria interessante utilizar outros métodos paramétricos de
resolucdo, como redes neurais, algoritmos genéticos e outros tipos de metaheuristicas.
Seguindo a vertente de analise multivariada, seria interessante o uso de modelos de
equacOes estruturadas, pois eles poderiam validar ideias conjuntas de quais S0 0s

conceitos mais significativos para o custo de uma sonda maritima.
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8 APENDICE

Em complemento ao resultado da pesquisa, neste apéndice serdo desenvolvidas
as andlises das varidveis independentes quantitativas e qualitativas, por agregar, numa
visdo resumida, uma melhor compreensdo dos dados assim como suas relagdes entre si,
constituindo, assim, um suporte técnico para que as analises principais fossem
realizadas.

A Tabela 41 apresenta as varidveis que foram utilizadas nos estudos.

Tabela 41 - Lista de variaveis independentes selecionadas

Variaveis Qualitativas Variaveis Quantitativas
Tipo de Sonda Profundidade da 1amina d’agua (pés)
Se foi construida de forma especulativa Profundidade de perfuracdo (pés)
Se apresenta posicionamento dindmico Carga maxima suportada pela sonda (ton)
Se é capaz de realizar dupla atividade Capacidade de carga varidvel da sonda (ton)
Se esta adaptado a ambiente hostil Comprimento do casco (pés)
Se possui top drive Largura do casco (pés)
Em que estagio da construgdo que a sonda se encontra Capacidade do alojamento (pessoas)
Capacidade de teste extensivos de pocos (EWT) Capacidade de agua de perfuracdo (BBL)
Se estd adaptado ao mar do norte Capacidade de agua potavel (BBL)

Se possui a capacidade de zero desperdicio de fluidos Carga méxima suportada pela torre (libras)
Se est4 habilitado para a atividade na Noruega

Local de construcdo

Fonte: o autor

8.1. ANALISE COM VARIAVEL
8.1.1. ANALISE DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES QUANTITATIVAS

As varidveis quantitativas sdo de mais facil compreensdo. Serdo apresentadas
tabelas de dados com informag0es relevantes.

Na tabela 41 sdo apresentadas as estatisticas descritivas dessas variaveis.
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Tabela 42 - Estatisticas descritivas varidveis independentes quantitativas

Variavel Média Desvio-Padrao ~ Assimetria  Curtose
Profundidade da lamina d’agua 8.937,78 2.110,99 -2,12 4,74
Profundidade de perfuracdo 35.219,59 5.671,03 -1,50 4,13
Carga méaxima da sonda 74.186,57 27.697,78 0,07 -1,66
Variacdo de carga suportavel 14.264,42 6.988,95 0,08 -1,86
Comprimento do casco 522,99 219,86 0,16 -1,85
Largura do casco 199,42 64,31 0,75 -1,57
Capacidade do alojamento 175,94 27,53 -0,45 -0,76
Agua de perfuragio 16.257,33 3.693,44 0,90 2,97
Agua potavel 7.473,19 5.833,00 3,53 17,24

Fonte: o autor

Pelos dados apresentados na Tabela 42, é possivel notar que aparentemente 0s
dados nédo seguem uma distribui¢cdo normal em nenhum dos casos. Para corroborar isso
sera feito o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov para todas as variaveis
independentes quantitativas.

A Tabela 43 apresenta os resultados encontrados.

Tabela 43 - Teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov para variaveis independentes quantitativas

Variavel Kolmogorov-Smirnov Significancia
Profundidade da 1amina d’agua 0,337 0,000
Profundidade de perfuracéo 0,251 0,000
Carga maxima da sonda 0,220 0,000
Variacdo de carga suportéavel 0,243 0,000
Comprimento do casco 0,280 0,000
Largura do casco 0,286 0,000
Capacidade do alojamento 0,170 0,000
Agua de perfurago 0,135 0,000
Agua potével 0,189 0,000

Fonte: o autor

Com os resultados encontrados na Tabela 43, € notério que nenhuma das
variaveis é significativamente uma normal. Isso € um ponto de atencdo que deve ser
considerado na validacdo e avaliacdo dos resultados encontrados.

Quatro variaveis quantitativas, que pela teoria das sondas seriam de grande
relevancia, foram estudadas mais a fundo, sendo feitos histogramas e graficos Boxplot

para um melhor entendimento das mesmas.
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Foram escolhidas as caracteristicas: profundidade da lamina d’&gua, a
profundidade méxima de perfuracdo, a carga maxima que a sonda pode suportar e a
variacdo de carga suportavel pela sonda.

A Figura 45 apresenta o histograma da profundidade da 1amina d’agua.
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Figura 45 - histograma da profundidade da 1amina d’4gua

Pelo histograma é nitido que se ndo trata de uma distribuicdo normal, no entanto,
nesse momento nenhuma transformacdo foi feita, essas s6 ocorrem caso seja necessario
apos a analise em relacdo a varidvel dependente. Os dados estdo muito dispersos, e com
uma concentracdo muito grande em 2 classes, além de apresentarem valores muito
discrepantes, com grandes saltos de capacidade entre as diferentes classes. Uma retirada
desses valores extremos poderia melhorar consideravelmente o comportamento da
amostra.

A Figura 46 apresenta o Boxplot e analisa a existéncia de valores extremos na

amostra da variavel.

113



12000,00- —_— T

10000,00

8000,00-

6000,00 —_—

4000,00

Profundidade 1amina d'agua

73
o
48

o
2000,00 54 69

(e]
53 52

,00

Figura 46 - Boxplot da profundidade da 1dmina d’&gua

Como visto na Figura 46 existem quatro valores extremos, contudo assim como
a questdo da normalidade ndo seré feito nenhum tratamento nesse momento.

A segunda variavel a ser estudada é a carga maxima suportada pela sonda, do
termo em inglés displacement é a carga maxima suportada pelo casco da sonda dentro
dos limites de seguranca. Nas Figuras 47 e 48 sdo apresentados respectivamente seu
histograma e o Boxplot para analisar a distribuicdo das caracteristicas assim como a

existéncia de dados andmalos.
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Figura 47 - Histograma carga maxima suportada pela sonda
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Figura 48 - Boxplot carga maxima suportada pela sonda

Como pode ser visto na Figura 47, a variavel carga méxima ndo segue uma
distribuicdo normal, corroborando o que ja se constatou pelo teste de normalidade feito
anteriormente. Os valores se concentram em duas faixas claras e ndo seguem um

comportamento continuo. Aparentemente podem ser divididos em dois grupos, o que
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levanta a hipOtese de que uma outra caracteristica possa estar influenciando o seu

comportamento.

Na Figura 48, € notada a inexisténcia de valores extremos, e nenhum tratamento
€ necessario nesse caso. No entanto o teste deve ser refeito caso seja feita alguma
transformacé&o para buscar a normalidade dos dados.

A terceira variavel quantitativa estudada € a variagdo de carga suportavel, ou
seja, € capacidade de carga variavel que a sonda pode ser submetida. A Figura 49

apresenta seu histograma.
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Figura 49 - Histograma da capacidade de carga variavel da sonda

Como visto na Figura 49 a relacdo também ndo se aproxima de uma normal,
existem dois grupos bem definidos e um pequeno grupo intermediario. A amplitude de
valores ¢ alta também, isto leva a crer que exista alguma caracteristica qualitativa que

influencia fortemente seu comportamento. Na Figura 50 é apresentado o Boxplot.
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Figura 50 - Boxplot da capacidade de carga variavel da sonda

Nenhum valor anémalo foi encontrado, no entanto esse teste deve ser refeito
caso haja uma divisdo da amostra de acordo com outra caracteristica.

Por altimo ser& analisada a capacidade de perfuracdo, em outras palavras, é a
profundidade mé&xima que os equipamentos da sonda que realizam a perfuragcdo podem
alcancar. A Figura 51 apresenta seu histograma e a Figura 52 o Boxplot relativo aos

seus valores.
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Figura 52 - Boxplot da profundidade de perfuracéo

Na Figura 51 reflete a ndo normalidade dos dados, no entanto é possivel ver que

a presenca de dado anémalo, o que pode ser corroborado pela Figura 52. Com a retirada
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desses € possivel que a amostra tenha um comportamento mais interessante em relacéo

anormalidade.

8.1.2.ANALISE DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES QUALITATIVAS

Das 12 caracteristicas qualitativas das sondas escolhidas para o estudo, podemos
destacar oito delas para serem estudadas de forma individual, seu tipo, o estagio de
construcdo da sonda, se foi feita de forma especulativa, ou seja, sem um cliente
especifico, regido onde foi feita, a existéncia de posicionamento dindmico, se foi feita
para ambientes hostis, se possui um Top Drive e se pode realizar duas atividades ao
mesmo tempo por possuir duas torres de perfuracao.

As sondas selecionadas sdo de apenas dois tipo, navios-sondas e sonda

semissubmerssiveis. A Figura 53 apresenta um grafico que determina sua proporcao.

.Navio sonda - 41
[ Semissubmersivel - 49

Figura 53 - Proporcéo entre os tipos de sondas

Das 90 observacgdes, 49 sdo de sondas semissubmersiveis 0 que representa
54,4%, e 41 sdo de navios-sondas que representam 45,6%. Nesse quesito a amostra se
mostrou bem equilibrada.

Em relag&o ao estado em que se encontra a construgdo da sonda, foram definidos
trés possiveis estagios: entregue, em construcao e pedido feito.
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B Em construgio - 37
[} Entregue - 53

Figura 54 - Estado da construgdo das sondas

A Figura 54 mostra a proporcdo entre os diferentes estdgios. Na amostra
predomina o numero de sondas ja entregues com 53 casos dentre os 90 selecionados,
gerando assim 58,9%, enguanto as em construcdo ou com o pedido ja realizado mas sem
que fosse iniciada a construcdo detém 37 casos, ou seja, 41,1% deles.

Mais uma caracteristica que pode ser de grande valia na construcdo do modelo é
se a sonda foi feita de forma especulativa ou se ja havia um contrato de utilizacdo
quando ela foi demandada. A Figura 55 mostra a propor¢do encontrada na amostra

estudada.

u Mo Especulativa - 31
casos
I Especulativa - 59 casos

Figura 55 - Proporcéo entre sondas feitas de forma especulativa ou ndo
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Como pode ser observado na Figura 55, a maioria das sondas foram feitas de
forma especulativa, totalizando 59 casos, enquanto apenas 31 foram feitas j& com um
contrato firmado. Essa informacdo é importante, visto que reflete o otimismo do
mercado de compradores de sondas que mesmo sem um cliente certo assumiram o risco
de um investimento t&o alto e tdo arriscado.

A regido do mundo onde foi contratada a construcdo da sonda € uma
caracteristica relevante, pois pode mostrar diferencas entre a produtividade e o custo de
regides e, por conseguinte paises diferentes no tdpico de construcdo de sondas. Na
Figura 56 os mercados produtores foram divididos em cinco grupos, o Mar Céspio
(caspian), Oriente (Far East), Oriente médio (Middle East), Noroeste europeu (NW
Europe) e Sudeste Asiético (SE Asia).

-Caspian -2

[ Far East - 58
[IMiddle East - 3
.NW Europe - 2
[JSE Asia - 25

Figura 56 - Distribuigdo das sondas pelo local de construgéo

Pela Figura 56 é possivel notar a maior concentragdo nas regides Oriente e
Sudeste Asiatico. O oriente na amostra compreende os paises Coréia do Sul e China, e
obteve 58 das observacdes enquanto o Sudeste Asiatico envolve apenas a Cingapura e
obteve 25 casos. Como a amostra foi retirada de forma aleatoria é possivel ver o peso

dessas duas regides nesse mercado.
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O posicionamento dindmico é o substituto natural para &ncoras quando se opera
em laminas d’agua profundas. A Figura 57 apresenta a distribuicdo de sondas que

possuem ou nao esse equipamento.

[ Sem posicionamento

dinamico - 3

m Com posicionamento
dindmico - 87

Figura 57 - Distribuicdo das sondas por possuir posicionamento dindmico ou ndo

O resultado encontrado é de 87 sondas com posicionamento dindmico e 3 sem, 0
que era esperado, pois a amostra de dados se refere a sondas destinadas a exploragdo em
aguas mais profundas. Essa concentracdo pode inviabilizar a utilizagdo dessa variavel
no modelo final, pois ndo havera significancia na comparacdo entre os resultados
encontrados com ou sem essa caracteristica.

A proxima caracteristica a ser analisada é quantas sondas foram preparadas para
atuacdo em locais onde 0 meio ambiente é agressivo, como locais muito frios e com
outros problemas climaticos e ambientais. A Figura 24 apresenta a composicao entre as

sondas que possuem ou ndo essa caracteristica.
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W Nio adaptado - 57
[ Adaptado - 33

Figura 58 - Sondas adaptados a um ambiente hostil

Como mostrado na Figura 58, apesar de haver um certo equilibrio, a maioria das
sondas estudadas sdo ndo adaptadas a ambientes mais agressivos, no entanto essa
equidade de observacBes pode ser Util ao se estudar a existéncia de uma diferenca
significativa entre o custo de uma sonda com ou sem esse artificio.

Outra caracteristica importante na composicdo do custo de uma sonda, € a
existéncia de um Top Drive, equipamento que substitui o swivel, o Kelly e a mesa
rotativa, fazendo a conexao entre a parte fixa e a rotativa. D& assim o torque a coluna e
permite a entrada da mangueira de injecao de fluido de perfuracdo. Com o Top Drive, é
possivel que trés secdes de drillpipe sejam encaixadas na coluna de uma sO vez,
otimizando o processo de perfuracdo, uma vez que menos paralisacfes sdo necessarias.

A Figura 59 representa a quantidade de sondas que possuem Top Drive.
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WS em topdive - 10
B Com topdive - 30

Figura 59 - Sondas com a presenga de Top Drive

Na amostra selecionada, hd uma quantidade significativamente maior de sondas
que possuem Top Drive em relacdo aquelas que ndo apresentam o equipamento. Dessa
forma, apesar de ser uma caracteristica relevante no aspecto conceitual para uma
diferenciacdo de preco, existe a possibilidade de essa ndo ser captada pelos testes
estatisticos.

Por Gltimo sera analisada a presenca de dupla atividade. A dupla atividade
representa a presenca de duas torres de perfuracdo, o que permite a sonda fazer
operacfes como conexdes de dutos em uma enquanto perfura com a outra, acelerando o
processo e, assim, reduzindo 0s custos operacionais.

Na Figura 60 estdo representadas as quantidades de sondas da amostra com a
presenca de duas torres.
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B Sem dupla atividade - 52
[ Com dupla atividade - 38

Figura 60 - Sondas com dupla atividade

Apesar de apresentar uma maior quantidade de sondas sem dupla atividade, as
quantidades ficaram equilibradas, assim os estudos estatisticos tem maior chance de
captar uma possivel diferenca entre o custo de uma sonda com ou sem essa

caracteristica.
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8.2. ANALISE COM DUAS VARIAVEIS

O gréfico 61 apresenta o Gréfico de dispersdo de varidveis independentes

quantitativas entre si.
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Figura 61 - Gréfico de disperséo varidveis independentes quantitativas

Assim é possivel se analisar todas as relacGes lineares existente entre essa

variaveis.
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8.3. ANALISE DAS REGRESSOES MULTIPLAS

A Tabela 44 apresenta os valores encontrado para as previsoes feita a partir das

regressdes multiplas tanto para a que utilizou variaveis quanto para que utilizou 0s

fatores encontrados na analise fatorial.

Tabela 44 - Resultado da previsdo das regressdes multiplas
Regressdo Multipla com Variaveis

Regressdo Multipla com Fatores

Custo Valor Valor
corrigido previsto Residuo % previsto Residuo %
1 $3,626E+08 $3,356E+08  $2,704E+07 7,46%  $3,330E+08  $2,961E+07  8,17%
2 $3,775E+08 $3,917E+08 -$1,411E+07 -3,74%  $4,005E+08 -$2,291E+07 -6,07%
3  $3,780E+08 $3,594E+08  $1,859E+07 4,92% $3,435E+08  $3,448E+07 9,12%
4  $2828E+08 $3,170E+08 -$3,416E+07 -12,08%  $3,562E+08 -$7,341E+07 -25,96%
5 $3,060E+08 $3,356E+08 -$2,960E+07 -9,67%  $3,366E+08 -$3,062E+07 -10,01%
6  $3,130E+08 $3,594E+08 -$4,643E+07 -14,83%  $3,478E+08 -$3,483E+07 -11,13%
7  $3,838E+08 $3,356E+08  $4,825E+07 12,57%  $3,455E+08  $3,828E+07 9,97%
8  $3,659E+08 $3,356E+08  $3,034E+07 8,29% $3,575E+08  $8,361E+06 2,28%
9 $3513E+08 $3,356E+08  $1,570E+07 4,47% $3,377E+08  $1,361E+07 3,87%
10 $3,230E+08 $3,587E+08 -$3,574E+07 -11,07%  $3,474E+08 -$2,440E+07 -7,56%
11  $3,230E+08 $3,587E+08 -$3,574E+07 -11,07%  $3,474E+08 -$2,440E+07 -7,56%
12 $4,074E+08 $4,029E+08  $4,412E+06 1,08% $3,908E+08  $1,653E+07 4,06%
13 $4,129E+08 $3,471E+08  $6,584E+07 15,94%  $3,730E+08  $3,993E+07 9,67%
14  $4,102E+08 $3,787E+08  $3,149E+07 7,68% $3,750E+08  $3,512E+07 8,56%
15 $3,715E+08 $3,917E+08 -$2,019E+07 -544%  $4,058E+08 -$3,429E+07 -9,23%
16 $4,026E+08 $4,142E+08 -$1,162E+07 -2,89%  $4,051E+08 -$2,489E+06 -0,62%
17 $3,980E+08 $3,917E+08  $6,341E+06 1,59% $4,031E+08 -$5,064E+06 -1,27%
18 $3,633E+08 $3,711E+08 -$7,763E+06 -2,14%  $3,813E+08 -$1,793E+07 -4,93%
19 $3,894E+08 $3,344E+08  $5,498E+07 14,12%  $3,452E+08  $4,421E+07 11,35%
20 $2,503E+08 $3,170E+08 -$6,670E+07 -26,65%  $3,609E+08 -$1,106E+08 -44,19%
21  $3,336E+08 $3,130E+08  $2,060E+07 6,17% $3,511E+08 -$1,750E+07 -5,25%
22 $3,336E+08 $3,130E+08  $2,060E+07 6,17% $3,413E+08 -$7,660E+06 -2,30%
23 $3,622E+08 $3,547E+08  $7,474E+06 2,06% $3,463E+08  $1,588E+07 4,38%
24 $3,829E+08 $3,547E+08  $2,817E+07 7,36% $3,465E+08  $3,642E+07 9,51%
25 $3,622E+08 $3,547E+08  $7,474E+06 2,06% $3,465E+08  $1,572E+07 4,34%
26  $3,819E+08 $3,547E+08  $2,721E+07 7,12% $3,465E+08  $3,546E+07 9,28%
27 $3,232E+08 $3,356E+08 -$1,239E+07  -3,83%  $3,491E+08 -$2,595E+07 -8,03%
28 $3,143E+08 $3,356E+08 -$2,130E+07 -6,78%  $3,366E+08 -$2,232E+07 -7,10%
29 $3,143E+08 $3,356E+08 -$2,130E+07 -6,78%  $3,366E+08 -$2,232E+07 -7,10%
30 $4,146E+08 $3,775E+08  $3,704E+07 8,93% $3,849E+08  $2,966E+07 7,15%
31 $3,892E+08 $3,561E+08  $3,307E+07 8,50%  $3,684E+08  $2,074E+07  5,33%
32 $3,378E+08 $3,787E+08 -$4,092E+07 -12,12%  $3,705E+08 -$3,274E+07 -9,69%
33 $3,298E+08 $3,787E+08 -$4,885E+07 -14,81%  $3,626E+08 -$3,282E+07 -9,95%
34 $3,428E+08 $3,787E+08 -$3,589E+07 -10,47%  $3,626E+08 -$1,986E+07 -5,79%
35 $3,729E+08 $4,038E+08 -$3,089E+07 -8,28%  $3,728E+08 $8,413E+04  0,02%
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

$3,348E+08
$4,201E+08
$4,248E+08
$3,509E+08
$3,664E+08
$3,601E+08
$3,222E+08
$3,119E+08
$2,776E+08
$2,554E+08
$3,188E+08
$1,797E+08
$1,684E+08
$3,431E+08
$2,918E+08
$3,089E+08
$2,201E+08
$2,174E+08
$2,114E+08
$3,317E+08
$3,323E+08
$2,859E+08
$3,681E+08
$1,581E+08
$1,780E+08
$1,943E+08
$2,105E+08
$2,390E+08
$2,456E+08
$2,562E+08
$2,381E+08
$2,381E+08
$3,023E+08
$2,620E+08
$2,422E+08
$2,474E+08
$2,474E+08
$2,593E+08
$3,431E+08
$3,090E+08
$2,934E+08
$3,548E+08
$2,440E+08
$3,107E+08
$2,988E+08
$2,392E+08

$4,038E+08
$4,038E+08
$3,787E+08
$3,561E+08
$3,561E+08
$3,561E+08
$3,381E+08
$2,904E+08
$2,679E+08
$2,548E+08
$3,155E+08
$2,118E+08
$1,989E+08
$3,371E+08
$2,907E+08
$2,631E+08
$2,280E+08
$2,281E+08
$2,280E+08
$3,358E+08
$3,358E+08
$3,356E+08
$2,907E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,343E+08
$2,456E+08
$2,636E+08
$2,814E+08
$2,281E+08
$2,679E+08
$2,682E+08
$2,682E+08
$2,566E+08
$3,037E+08
$2,631E+08
$2,631E+08
$3,356E+08
$2,483E+08
$2,889E+08
$2,631E+08
$2,622E+08

-$6,898E+07
$1,634E+07
$4,608E+07
-$5,173E+06
$1,030E+07
$3,956E+06
-$1,585E+07
$2,150E+07
$9,688E+06
$5,838E+05
$3,292E+06
-$3,202E+07
-$3,051E+07
$5,978E+06
$1,051E+06
$4,584E+07
-$7,985E+06
-$1,066E+07
-$1,667E+07
-$4,115E+06
-$3,536E+06
-$4,970E+07
$7,734E+07
-$7,625E+07
-$5,634E+07
-$4,001E+07
-$2,379E+07
$4,702E+06
$1,133E+07
$2,185E+07
-$7,446E+06
-$2,550E+07
$2,088E+07
$3,389E+07
-$2,564E+07
-$2,079E+07
-$2,079E+07
$2,751E+06
$3,939E+07
$4,595E+07
$3,035E+07
$1,924E+07
-$4,321E+06
$2,178E+07
$3,568E+07
-$2,305E+07

-20,60%
3,89%
10,85%
-1,47%
2,81%
1,10%
-4,92%
6,89%
3,49%
0,23%
1,03%
-17,82%
-18,11%
1,74%
0,36%
14,84%
-3,63%
-4,90%
-7,89%
-1,24%
-1,06%
-17,39%
21,01%
-48,24%
-31,66%
-20,59%
-11,30%
1,97%
4,61%
8,53%
-3,13%
-10,71%
6,91%
12,94%
-10,58%
-8,41%
-8,41%
1,06%
11,48%
14,87%
10,34%
5,42%
-1,77%
7,01%
11,94%
-9,64%
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$3,702E+08
$3,728E+08
$3,753E+08
$3,724E+08
$3,741E+08
$3,751E+08
$2,801E+08
$2,861E+08
$2,711E+08
$2,762E+08
$2,822E+08
$2,414E+08
$2,030E+08
$2,787E+08
$2,440E+08
$2,903E+08
$2,378E+08
$2,457E+08
$2,331E+08
$3,041E+08
$3,038E+08
$2,787E+08
$2,996E+08
$2,712E+08
$2,712E+08
$2,665E+08
$2,665E+08
$2,540E+08
$2,540E+08
$2,540E+08
$2,802E+08
$2,819E+08
$2,766E+08
$2,395E+08
$2,711E+08
$3,022E+08
$3,022E+08
$2,199E+08
$3,060E+08
$2,896E+08
$2,842E+08
$3,067E+08
$2,753E+08
$3,303E+08
$2,698E+08
$2,571E+08

-$3,538E+07
$4,732E+07
$4,950E+07
-$2,142E+07
-$7,672E+06
-$1,504E+07
$4,215E+07
$2,582E+07
$6,499E+06
-$2,084E+07
$3,664E+07
-$6,168E+07
-$3,453E+07
$6,433E+07
$4,774E+07
$1,862E+07
-$1,773E+07
-$2,823E+07
-$2,176E+07
$2,761E+07
$2,852E+07
$7,188E+06
$6,841E+07
-$1,131E+08
-$9,322E+07
-$7,223E+07
-$5,600E+07
-$1,497E+07
-$8,346E+06
$2,175E+06
-$4,204E+07
-$4,372E+07
$2,572E+07
$2,246E+07
-$2,883E+07
-$5,486E+07
-$5,486E+07
$3,949E+07
$3,707E+07
$1,945E+07
$9,210E+06
$4,815E+07
-$3,133E+07
-$1,966E+07
$2,898E+07
-$1,788E+07

-10,57%
11,26%
11,65%
-6,10%
-2,09%
-4,18%
13,08%
8,28%
2,34%
-8,16%
11,49%

-34,32%

-20,50%
18,75%
16,36%
6,03%
-8,06%

-12,98%

-10,29%
8,32%
8,58%
2,51%
18,59%

-711,57%

-52,38%

-37,17%

-26,60%
-6,26%
-3,40%
0,85%

-17,65%

-18,36%
8,51%
8,57%

-11,90%

-22,18%

-22,18%
15,23%
10,81%
6,29%
3,14%
13,57%

-12,84%
-6,33%
9,70%
-1,47%



82
83
84
85
86
87
88
89
90

$2,523E+08
$3,317E+08
$3,599E+08
$3,723E+08
$3,192E+08
$3,328E+08
$4,073E+08
$2,842E+08
$2,690E+08

$2,769E+08
$3,607E+08
$3,145E+08
$3,020E+08
$3,607E+08
$3,145E+08
$3,020E+08
$3,145E+08
$3,145E+08

-$2,457E+07
-$2,893E+07
$4,539E+07
$7,027E+07
-$4,149E+07
$1,826E+07
$1,053E+08
-$3,033E+07
-$4,552E+07

-9,74%
-8,72%
12,61%
18,88%
-13,00%
5,49%
25,86%
-10,67%
-16,92%

$2,718E+08
$2,969E+08
$2,728E+08
$2,890E+08
$2,912E+08
$2,852E+08
$2,917E+08
$2,853E+08
$2,845E+08

-$1,949E+07
$3,478E+07
$8,715E+07
$8,329E+07
$2,801E+07
$4,760E+07
$1,156E+08
-$1,104E+06
-$1,552E+07

-1,72%
10,49%
24,21%
22,37%
8,78%
14,30%
28,38%
-0,39%
-5,77%
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GLOSSARIO

A

Addition Date: Periodo de atraso na construcao da sonda.
ANOVA: Analise da variancia.
Auto Pipe Handling:

Base Oil: Quantidade minima de 6leo como base.

Bilinearidade: Equacdo cujo primeiro membro € linear em relacdo a duas variaveis
diferentes ou a dois grupos diferentes de variaveis.

Blow out preventer: sistema de valvulas de alta pressdo com a finalidade principal de
seguranca. No caso de um kick ndo controlado, as valvulas se fecham por acionamento
da plataforma para que ndo ocorra um blow out. Além disso, serve para possibilitar a
perfuracdo com lama, mantendo-a no anular do poco e para fazer o controle de influxos
indesejaveis no pogo, dentre outras fungoes.

Blow out preventer (BOP) Diameter: Diametro do blow out preventer a bordo da
sonda.

BOP Mfr: Tipo de blow out preventer a bordo da sonda.

BOP WP Max: Pressdo maxima suportada pela gaveta cega do blow out preventer.

Boxplot: E um grafico em forma de caixa construido com base em 5 ndmeros, minimo,
primeiro quartil (Q1), mediana, terceiro quartil (Q3) e valor maximo. Para o teste de
valores atipicos, usa-se a medida interquartil (AlQ), Q3-Q1 e usa-se Q1-1,5* AlQ e Q3
+ 1,5*AIQ como limites. Os valores que ultrapassarem esses valores serdo considerados

valores atipicos.
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Bulk Mud: matéria prima para fazer lama.

Build Country: Pais onde o casco da sonda foi construido.

Build Cost: Valor monetéario estimado para obra de construcéo da sonda.
Build Cost Remark: Custo acima do estimado para a construcdo da sonda.
Build Location: Local ou pais onde o casco foi construido.

Build Region: Regido do mundo onde o casco da sonda foi construido.
Build Yard: Estaleiro em que o casco da sonda foi construido.

Bulk Cement: Volume maximo de cimento que a sonda é capaz de armazenar.

C

Coeficiente Beta: Expressa o valor padronizado dos coeficientes da regressao, permite
comparar os coeficientes quanto a sua relevancia, mesmo quando as varidveis possuem
diferente ordem de grandeza.

Commodity: mercadoria, no entanto, em portugués ela apresenta a ideia de bens pouco
diferencidveis, com mercado consumidor mundial. Nesse trabalho é um sinénimo para
petroleo.

Comunalidade: é a proporc¢do da variancia de uma variavel observada que é explicada
pelos componentes extraidos, seu valor pode variar de 0 a 1.

Construction Status: Estagio de construcdo em que a sonda se encontra.

Contractor: Empresa que solicitou o projeto e sua construgéo.

Current Market Category:

Dados Andmalos: E um dado que por si so altera de forma significativa a relagio entre
duas variaveis.

Delivery Date: Data em que a sonda foi de fato entregue.

Derrick:

Derrick Mfr: Tipo de guincho de carga que a sonda € equipada, usado para sustentar a
coluna de perfuragéo.

Derrick Height: Altura entre o guincho e a mesa rotativa.

Derrick Capacity: Capacidade maxima de carga suportada pelo guincho.
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Design Remark: Ajustes no projeto da sonda ap6s o inicio das operagOes da
construcgéo.

Design Water Depth: Lamina d’agua maxima na qual a sonda tem capacidade de
operar.

Displacement: Deslocamento. Carga méaxima suportada pelo casco da sonda dentro dos
limites de seguranca. E medido em toneladas.

Dynamic Positioning (DP): Posicionamento dindmico. Consiste em um sistema de
turbinas ao redor da plataforma, que sdo acionadas quando a deriva é excessiva.
Dynamic Positioning Class: Tipo de posicionamento dindmico.

Draft: Profundidade que o navio ou plataforma fica submerso dentro do mar. E medido
em pés.

Drilling Depth: Profundidade maxima que os equipamentos de superficie permitem
realizar a perfuracéo.

Dual Activity: Presenca de duas torres de perfuracdo. Assim a sonda tem a
possibilidade de fazer dupla operacdo, conexdes de dutos em uma, enquanto perfura

com a outra, acelerando o processo, e assim, reduzindo o0s custos.

Engine Mfr: Tipo do motor instalado na sonda.

Engine Qty: Quantidade de motores que a sonda possui.

Engine Model: Modelo de motor que a sonda possui.

Engine HP: Poténcia maxima desenvolvida pelos motores da sonda.

Extended well testing (EWT) Capable: E a capacidade da sonda de avaliar o volume e

as caracteristicas do reservatorio.

Generator Mfr: Tipo de gerador de energia que a sonda possui, geralmente a diesel.
Generator Qty: Quantidade de geradores que a sonda possui.
Generator Model: Modelo do gerador que a sonda possui.

Generator KW: Tensdo maxima disponibilizada nos terminais do gerador.
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Hull Breadth: Largura do casco.

Hull Depth: Altura total do casco.

Harsh Environment: Capacidade da sonda de suportar ambientes de mar severo.
Heterocedasticidade: E a existéncia de variancias diferentes dentro de uma mesma
amostra de dados.

Hull Length: Comprimento do casco.

Linearidade: E o grau de variagio apresentado por uma variavel dependente que esta
associada a uma variavel independente.
Liquid Mud: Volume méaximo de fluido de perfuracdo que a sonda é capaz de

armazenar.

M

Mudpump Mfr: Fabricante de bombas de fluido de perfuracdo que a sonda é equipada.
Mudpump Qty: Quantidade de bombas de fluido de perfuracéo a bordo na sonda.
Mudpump Type: Modelo das bombas de lama que a sonda possui.

Mudpump HP: Poténcia maxima desenvolvida pelas bombas de fluido de perfuracéo.

Mudpump Pressure: Acréscimo de pressao sofrido pelo fluido ao passar pelas bombas.

Normalidade: Propriedade de um conjunto de dados ser bem ajustado por uma
distribuicdo normal.
North Sea Capable: Capacidade da sonda de operar no Mar do Norte, uma vez que

submete as sondas a temperaturas muito baixas e a um estado de mar mais violento.
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Norwegian SUT: Capacidade de operar na Noruega. Estar de acordo com sua

regulamentagéo da Noruega.

O

Original Delivery Date: Data programada para entrega da sonda;

Order Date: Data em que foi ordenada o inicio da construcao da sonda.

Portable Water: Volume maximo de agua potavel suportado pela sonda.

Q

Quarters Capacity: Capacidade de alojamento de pessoal da sonda no que se refere a

acomodacdes.

Registry: Pais onde a sonda esta registrada.

Residuos: diferenca entre valores observados e os valores previstos para a variavel
dependente.

Rig Design: Empresa que projetou a sonda.

Rig Name: Nome da sonda.

Rig Type: Tipo de sonda. Apenas dois tipos foram estudadas neste trabalho, sondas
semissubmersiveis e navios sonda.

Rig Water Depth: Lamina d"agua méxima na qual a sonda tem capacidade de operar.
Tem como unidade de medida pés.

Risers: S&o tubos que fazem a ligagdo entre o pogo de petroleo maritimo e a plataforma

ou navio.

Speculative Build: Construir sem contrato de alocagéo predefinido.
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Top Drive: Equipamento Unico que substitui o Swivel, o Kelly e a mesa rotativa,
fazendo a conexdo entre a parte fixa e a rotativa, dando torque a coluna e permitindo a
entrada da mangueira de injecéo de fluido de perfuracdo. Com o Top Drive ganha-se no
comprimento do Kelly, o que permite que trés secOes de drillpipe sejam encaixadas na
coluna por vez, otimizando o processo de perfuracdo, com menos paralisacdes sdo
necessarias.

Top Drive Mfr: Tipo de Top Drive;

Total Mudpumps: Numero total de bombas utilizadas para pressurizar o fluido de

perfuracdo por dentro da coluna.

\Y

Variable Load: Variacdo de carga a que a sonda pode ser submetida.

Variavel Dependente: Variavel que esta sujeita ao efeito de outra.

Variavel independente: E a variavel que independe da ac&o de outra.

Variavel Estatistica: Também chamada de Variate. Combinacdo linear, com pesos
empiricamente determinados, aplicada a um conjunto especifico de variaveis. Modelo
estatistico criado para explicar a relacdo entre variaveis dependentes e independentes.
Variaveis dicotbmicas (dummy): Variaveis qualitativas em que s6 ha duas respostas

possiveis do tipo existéncia ou auséncia.
Y
Year Hull Built: Ano do término efetivo da construcdo do casco ou da estimativa de

finalizacao.

Year in Service: Ano em gue a sonda entrou em operacgao.

Zero Discharge: E a capacidade da sonda de reutilizar a 4gua.
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