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ANALISE DE MODELOS DE REGRESSAO QUANTILICA
OBTIDOS A PARTIR DE DADOS IMOBILIARIOS

RESUMO

Segundo a NBR 14653-2 (2011), uma técnica recomendada quando se deseja estudar o
comportamento de uma variavel dependente em relacdo a outras que s&@o responsaveis pela
variabilidade observada nos precos de imdéveis, é a andlise de regressao linear, contudo, a prépria
norma prevé o uso de outras metodologias para avaliagdo de um imovel. Esse trabalho objetiva
aplicar técnicas de regressdo quantilica a dados imobiliarios para obtencdo de modelos para diversos
quantis de distribuicdo, analisando seus pardmetros e comparando-os com o modelo de regressao
linear preconizado pela norma de avaliagéo. E apresentado ainda o intervalo de confianca para cada
parédmetro de alguns desses modelos. Esse estudo permitiu uma analise pormenorizada da influéncia
das variaveis explicativas sobre o valor total dos imo6veis em diversos quantis de distribuicao.

Palavras-Chave: Regressdo Quantilica; Mercado Imobiliario; Avaliacdo de Imoveis.

1 INTRODUCAO

Segundo Sheppard (1999), a determinacdo de precos de imoveis urbanos é
objeto de extensa discusséo tedrica e pesquisa empirica ja ha algum tempo.

A engenharia de avaliacbes serve para subsidiar tomadas de decisfes a
respeito de valores, custos e alternativas de investimentos, envolvendo bens de
qualquer natureza (DANTAS, 2012), como imoveis, sejam eles urbanos ou rurais.

Segundo Abunahman (2008, p. 10), uma consideravel parcela de bens
publicos e particulares consiste em bens iméveis. A prépria amplitude desse recurso
primordial em nossa sociedade cria uma necessidade de informes avaliatorios como
suporte e consisténcia para decisdes relativas ao uso e disposicdo desses bens.

Dentre os métodos mais utilizados para se determinar o valor de um bem,
esta o método comparativo direto de dados de mercado, utilizando modelos de
regressao linear multipla, amplamente aceito no meio cientifico. Nesse método, a
estimacdo dos parametros do modelo se da pelos minimos quadrados, onde se
busca minimizar a soma dos quadrados dos erros.

Segundo Dantas (2012), a regressao linear multipla deve ser adotada quando
mais de uma variavel independente € necessaria para explicar a variabilidade dos
precos praticados no mercado. Com base em uma amostra extraida do mercado, os
parametros populacionais sao estimados por inferéncia estatistica.

Esse estudo, no entanto, procura aplicar a dados imobiliarios uma outra
técnica, chamada de regressdo quantilica, que objetiva obter modelos para os
diversos quantis e que busca a minimizagéo dos erros absolutos ponderados.

Nesse sentido, esse estudo propde fazer uma analise comparativa entre um
modelo obtido por regresséo linear maltipla, conforme preconiza a NBR 14.653-2,
com modelos de regressao quantilica para a mediana (t = 0,50), e para os quantis t
=0,10;t=0,20, t = 0,30, t = 0,40, t = 0,60, T = 0,70, T = 0,80, t = 0,90.




2 REGRESSAO QUANTILICA

Os modelos de regressao sao extremamente Uteis em estudos estatisticos
principalmente pela sua facilidade de interpretagéo. Segundo Santos (2012), dentre
0os métodos de estimacdo dos parametros do modelo, podemos citar o de
minimizag&o dos quadrados dos erros como o0 mais frequentemente utilizado.

Isso se deve, entre outros motivos, pelos bons resultados que se pode obter
guando os erros do modelo apresentam distribuicdo normal.

Contudo, ainda que o método dos minimos quadrados seja 0 mais utilizado,
ele traz consigo algumas limitacdes, principalmente quando os erros do modelo nao
apresentam distribuicdo normal, exibindo uma distribuicdo assimétrica.

Essas limitacdes, que em geral ferem os pressupostos basicos do modelo de
regressao, levaram os pesquisadores a busca por métodos diferenciados.

Segundo Koenker e Basset (1978), o que a curva de regressao pelo método
dos minimos quadrados faz € dar um grande resumo das médias das distribuicbes
correspondentes ao conjunto dos x’'s observados. Poder-se-ia ir mais longe e
calcular diversas curvas de regressodes diferentes correspondente aos varios pontos
percentuais da distribuicdo e assim obter uma visdo mais completa desse conjunto.

Um modelo de regressdo usual ajustado pelo método dos minimos
guadrados ordinarios resume toda informacg&o das variaveis independentes
observadas as suas médias. A média € uma informagdo resumida e
incompleta de uma distribuicdo, da mesma forma que a regressédo é uma
visdo limitada de um conjunto de distribuicbes. Uma possibilidade bem mais
completa seria ajustar diversas curvas de regressao referentes a diversos
guantis da distribuicdo (KOENKER, 2005).

Além disso, conforme Santos (2012), ha a questéo da influéncia que outliers
exercem nas estimativas dos parametros do modelo. Isso faz com que seja
necessario sempre que se utiliza essa técnica, uma criteriosa avaliacdo de quanto
cada ponto influencia no ajuste do modelo e, muitas vezes, com uma certa carga de
subjetividade, o que se torna bastante trabalhoso.

Nessa linha, Santos (2012) nos mostra que o método de minimizacdo dos
erros absolutos é robusto na presenca de outliers na variavel resposta.

Quando a distribuicdo dos erros ndo é normal, esse método se mostra
melhor para descrever uma posicao central da distribuicdo condicional da
variavel resposta, ao estimar o valor mediano da distribuicdo. Ja a
regresséo quantilica se baseia no método dos erros absolutos, porém, para
estimar os diversos quantis de interesse, é feita uma ponderagdo na
minimizacao desses erros (SANTOS, 2012).

A teoria relacionada a regressao quantilica foi proposta por Koenker e Basset
(1978) e permite calcular estimativas para quaisquer quantis da variavel resposta,
tais como a mediana. Isso permite que se obtenha mais informacdes de localizacéo,
como na cauda inferior ou superior da distribuigéo.

Desta forma, € possivel avaliar o impacto de uma covariavel em toda a
distribuicdo da variavel resposta, e ndo apenas na sua média. Segundo Silva et al
(2006), os diferentes resultados de uma variavel explicativa em quantis distintos
podem ser interpretados como diferencas na resposta da variavel dependente a
mudancgas nos regressores em varios pontos na distribuicdo condicional.




Segundo Araujo Junior (2018, p. 8), esses efeitos quantilicos indicam que 0s
atributos podem impactar diferentemente a variavel de resposta de acordo com o
quantil de sua distribuicdo condicional.

Essa classe de modelos de regressdo se trata de uma abordagem mais
geral que os modelos classicos e podem ser caracterizados como modelos
de regressdo semiparamétricos, pois ndo exigem nenhuma distribuicdo de
probabilidade para a variavel resposta (SOUZA, 2017).

Do mesmo modo, como citado por Santos (2012), os modelos de regressao
guantilica séo robustos em relacdo a outliers e erros que ndo seguem a distribuicdo
normal, podendo incorporar uma possivel heterocedasticidade detectada a partir da
variacdo das estimativas dos coeficientes dos parametros para os diferentes quantis
da distribuicdo (BARROSO et al., 2015).

Conforme Koenker (2005), o quantil de ordem t de uma variavel aleatéria Y
pode ser definido como a fungao inversa de distribuicdo acumulada no ponto :

Q.(Y)=F(x)=inf{y|F(y) >} (1.1)

Com F(y)=P(Y <y) a funcéo de distribuicdo acumulada de Y, com t<][0,1].
Quando t = 0,50, temos F(0,50), caso em que é estimada a mediana condicional.

O primeiro quartil e o terceiro quartil sdo F™(0,25) e F(0,75), respectivamente.
Considerando entdo uma amostra obtida de uma populacdo cujos pares

ordenados sao (y;, xj) com i =1, 2, 3, ..., n, para cada x, € possivel relacionar a
variavel resposta y e o vetor de covariaveis x, por meio de uma relacgéo linear do tipo:
Q. (Yi %)=V =Bo(r) +B1(D)Xi1 +-.. + B (DX (1.2)

Em que Q.(y;|X) € o quantil condicional y;|x; e os valores B(t),....B (1)

séo os parametros desconhecidos indexados no quantil .

Pode-se definir os quantis de uma amostra da seguinte forma: “O quantil de
ordem t de uma amostra € o valor m tal que 100t% dos valores amostrais sao
inferiores a ele, com 0 < t <1 (SANTOS, 2012).

Koenker e Machado (1999) mostram que € possivel estimar os parametros
desconhecidos, indexados no quantil t, diretamente através da solugéo do problema
de minimizagéao definido por:

gn‘gtr; > pe[Yi = Bo(T) + B () Xy +.. 4B o (1)X ] (1.3)
=1

Em que p(t) € um termo ponderador. Desta forma, o t-ésimo estimador ﬁ(r)

da regressao quantilica é selecionado de modo a minimizar a soma dos desvios do y
observado até um valor de y ajustado.

Segundo Nascimento et al (2012), o modelo de regresséo quantilica permite
ao investigador ter uma visdo mais completa da relagdo existente entre a variavel
resposta e as covariaveis observadas, uma vez que € possivel construir um modelo
para cada quantil de interesse.




2.2.1 Qualidade do Modelo de Regresséo Quantilica

Quando se considera 0 modelo de regressdo linear em que 0S erros
apresentam distribuicdo normal, o coeficiente de determinacdo R? é uma medida
bastante utilizada para analise da qualidade do ajuste do modelo.

Para os modelos de regressdo quantilica, Koenker e Machado (1999)
propuseram uma medida semelhante ao coeficiente de determinacdo R?, que permite
ao pesquisador avaliar a qualidade do ajuste do modelo.

Para essa andlise, considere-se um modelo linear para o quantil condicional
de (yi | X)), com p variaveis explicativas. Teremos:

Q. (i %) =X B (x) =X/; By(1) + X B, (1) (1.4)

Em que x;, i-ésima linha da matriz de planejamento X, é particionada em duas
partes aqui chamadas de x;; e xj; de dimensao p — g e g, respectivamente.

Considere-se que B (1) é o estimador responsavel por minimizar a soma dos
desvios absolutos ponderados para o0 modelo completo. Entdo teremos:

o 15
V(@)=Y p. 1y~ X B )] (1:5)
i=1

E E(t), sob restricdo g-dimensional H,: B,(t) =0, o estimador responsavel
por minimizar a soma dos desvios absolutos ponderados para o modelo reduzido:

~ n ~ 1.6
V(T):zpr'[)’i = Xi1 By (7)] 19
i-1

Dessa forma, o coeficiente de determinacdo para regressdo quantilica do
modelo (1.5), pode ser definido da seguinte maneira:

\7(1) (1.7)

1 -1—
Rm_lvm

Considerando que E(t) € obtido quando restringimos B(r), entdo \7(r) >V (1)
e assim tem-se que R'(r) tera valores dentro do intervalo R'(t) €[0,1], sendo desta

forma uma medida possivel para mensurar a qualidade do ajuste para um modelo
indexado a um determinado quantil da regresséo quantilica.

Se considerarmos no vetor de parametros f,(r) 0s coeficientes de
regressdo associados a todas as variaveis explicativas disponiveis, de
forma que o modelo reduzido tenha apenas o intercepto, entdo R'(1)

calculado se assemelha bastante ao coeficiente de explicacdo R?
comumente utilizado na andlise de regressao classica (SANTOS, 2012).




Na medida em que o R* mede o relativo sucesso de dois modelos para a
média condicional em fungéo de termos da variancia residual, Koenker e Machado

(1999, apud Santos, 2012), nos mostram que o R'(t) mede o relativo sucesso de

correspondentes modelos de regressdo quantilica em um especifico quantil em
funcd@o de uma apropriada soma de residuos absolutos ponderados. Sendo assim, o

R'(1) trata-se de uma medida local de qualidade de ajuste do modelo de regresséo

quantilica para um determinado quantil.
E de se esperar que o valor deste critério esteja esta entre 0 e 1. Quanto

maior o coeficiente de determinacdo R'(1), melhor a qualidade do modelo ajustado.

A teoria relativa a regressao quantilica ja evoluiu bastante desde sua proposta
original, com extensdes em classes de modelos nao lineares propostos por Koenker
e Park (1996). O comportamento assintético dos estimadores dos modelos de
regressao quantilica ndo linear se assemelha a teoria dos minimos quadrados néo
lineares, de forma que a inferéncia para regressao quantilica ndo linear pode ser
adaptada diretamente dos métodos destes (KOENKER, 2005).

3 ESTUDO DE CASO

O presente estudo tem carater descritivo com uma abordagem quantitativa e
inferencial, onde se busca fazer uma analise de modelos gerados por regressao
quantilica, ajustados aos diferentes quantis de interesse.

A amostra utilizada no estudo € um conjunto com 50 dados de mercado do
centro de Floriandpolis coletados em 2015 (Anexo A). Os dados possuem como
variavel explicada o valor total (VT) dos imoveis, em R$, e como variaveis
explicativas a &rea total do imével coletado em m2, 0 nimeros de quartos, 0 numero
de suites, o numero de vagas de garagem, a distancia a beira mar em metros, e 0
padrdo construtivo do imovel, totalizando 6 varidveis explicativas.

Figura 01: distribuicdo espacial dos dados de mercado da amostra.




Todos os 50 dados coletados foram tabulados em uma planilha eletrénica e

na sequéncia transferidos para o software R na sua versao 3.5.1, plataforma livre
com diversos métodos estatisticos de analise de dados ja implementados.

Para se gerar os modelos de regressdo utilizou-se o pacote quantreg

(KOENKER, 2005), disponivel no software R.
Na sequéncia, fez-se uma andlise dos resultados das estatisticas obtidas com
os dados de mercado para os diversos modelos de regressao gerados.

3.1 CASO EM DUAS DIMENSOES

Assim como acontece na regressao linear, € mais facil a compreensao da
regressdo quantilica através de exemplos em duas dimensfes e, na sequéncia,
generalizar a situagao para n dimensdoes.

Seja primeiramente o caso de dados heteroscedasticos. A figura 2 ilustra a
aplicacdo da regressdo quantilica e da regressao linear para este caso. A linha
vermelha é a reta de regressado linear entre as varidveis. A area sombreada em
cinza € o intervalo de confianca para a regressao linear @80%. As linhas azuis séo
retas de regressao quantilica para quantis 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8 € 0,9.

A regressdo quantilica neste caso pode ser usada para demonstrar a nao
validade dos intervalos de confianca (IC) e predicéo (IP) para a regressao linear para
este tipo de dado: como a variancia da populacdo ndo € constante, mas aumenta
com o aumento da area, as retas da regressdo quantilica se abrem. Como os
intervalos de confianca e predicdo na inferéncia classica sao calculados
considerando-se que a variancia da populacdo é constante, este efeito ndo se
observa no formato do intervalo de confianca IC.
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Figura 02: Regressao Linear e Quantilica para dados heteroscedasticos.

Assim como na regressao linear, uma conveniente transformacdo das
variaveis pode ser aplicada para a obtencdo da homocedasticidade. Isto pode ser




visto na figura 3 abaixo, onde as retas para os diferentes quantis obtidas pela
regressdo quantilica agora sao praticamente paralelas entre si, indicando que a
heteroscedasticidade foi removida.
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Figura 03: Regresséo Linear e Quantilica com dados transformados.

Os coeficientes das retas de regressdo quantilica podem ser plotados como
na figura 4. Nesta figura, a reta cheia vermelha representa o coeficiente do modelo
de regressao linear, enquanto a reta preta pontilhada representa o0s Varios
coeficientes da regressdo quantilica. As retas vermelhas tracejadas representam o
intervalo de confianca de estimacdo do coeficiente de regressdo linear. A area
sombreada em cinza representa os intervalos de confianca para os coeficientes da
regressao quantilica. Deve- se notar que, entre 0os quantis aproximados de 0,3 e
0,55, os coeficientes da regressao quantilica ndo séo significativamente diferentes,
estatisticamente, do coeficiente da regressao linear.
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Figura 04: variacdo dos coeficientes de regressdo quantilica (variaveis originais).




Ja para os dados transformados, pode-se notar na figura 5 que para todos os
quantis, os coeficientes da regressdo quantilica ndo podem ser considerados
estatisticamente diferentes do coeficiente da regresséo linear. Também se pode
notar nesta figura como o estimador de regressdo linear, para uma variavel
normalmente distribuida e na auséncia de heteroscedasticidade, é mais eficiente do
que o estimador da regressao quantilica, como a teoria ja prevé (MATLOFF, 2017).
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Figura 05: variacdo dos coeficientes de regressao quantilica (variaveis transformadas).

3.2 ANALISE MULTIVARIADA

Para a amostra (Anexo A) foram ajustados dois modelos, um de regressao
linear, com os dados saneados, e outro de regressdao quantilica, utilizando-se a
totalidade dos dados, para os quantis 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8 € 0,9.

Na figura 6 podem ser vistos os valores dos coeficientes de cada variavel
para os diferentes quantis. Pode-se perceber, mais uma vez, que o valor dos
coeficientes da regressao quantilica ndo diferem significativamente dos coeficientes
da regressao linear, com excec¢do para alguns quantis superiores nas variaveis area
total e padrdo construtivo, como pode ser visto abaixo:
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Figura 06: coeficientes de regressao linear e quantilica na analise multivariada.

Na tabela 1 podem ser vistos o0s coeficientes e estatisticas basicas dos
modelos de regressao linear e de regresséo quantilica a mediana (t = 0,5).

VARIAVEL DEPENDENTE: LOG (VALOR_TOTAL)

Regresséo Linear Regressdo Quantilica
1) (2)
area_total 0.001 0.002
(0.001, 0.002) (0.001, 0.003)
t=5.113 t=2.300
p = 0.00001 #x*x* p =0.027 *x*
quartos 0.164 0.162
(0.118, 0.209) (0.107, 0.217)
t=4.626 t=3.788
p = 0.00004 xxx* p = 0.0005 *xx
suites 0.061 0.080
(0.018, 0.104) (0.020, 0.139)
t=1.810 t=1.712
p =0.078 p =0.095
garagens 0.209 0.152
(0.166, 0.252) (0.075, 0.230)
t=6.247 t=2.520
p = 0.00000 #x*x* p = 0.016 *=*
log(dist_b_mar) -0.141 - 0.146
(-0.176, - 0.106) (-0.210, - 0.081)
t=-5.174 t=-2.904
p = 0.00001 *** p = 0.006 ***
rec(padrao) -0.563 - 0.459
(-0.697, - 0.428) (- 0.650, - 0.267)
t=-5.360 t=-23.070
p = 0.00001 *xx p = 0.004 *xx
constant 13.564 13.574
(13.268, 13.859) (13.100, 14.047)
t =58.847 t=36.732
p = 0.000 **x p = 0.000 ***




Observations 48 50

R2 0.956
Adjusted R2 0.950

Res. Std. Erro 0.136 (df = 41)

F Statistic 148.921 *xx (df = 6; 41)

Nota: *p < 0.1; **p < 0.05; *++p <0.01

Tabela 01: comparacao entre os modelos de regressao linear e regressédo a mediana.

3.2.1 Estimativas

E interessante comparar as estimativas obtidas com os modelos de regress&o
linear, com dados saneados, e 0 modelo de regressdo a mediana, com a totalidade
dos dados. Por um lado, o modelo de regresséo linear tende a ser mais preciso para
a estimacdo da média, como prevé a teoria. Por outro lado, com mais dados, o
modelo de regressdo a mediana pode se tornar mais eficiente.

Deve-se levar em conta que as estimativas com o modelo de regresséo linear
agui apresentadas sdo para a mediana da distribuicdo lognormal.

Pelo modelo de regresséo linear, o valor da estimativa central encontrado foi
de R$ 961.660,64, com intervalo de confianca de 80% entre R$ 924.768,13 e R$
1.000.024,94. A amplitude do intervalo de confianca foi de 7,83%.

Ja4 pelo modelo de regressdo quantilica, o valor da estimativa central
encontrado foi de R$ 946.467,87, com intervalo de confianca de 80% entre R$
886.472,34 e R$ 1.010.523,85. A amplitude do intervalo de confianca foi de 13,10%.

O modelo de regressao linear mostrou-se, portanto, mais eficiente do que o
modelo de regressédo a mediana, apesar do menor nimero de dados.

Os limites inferior e superior do intervalo de predicdo de 80% para o modelo
de regressao linear sao, respectivamente, R$ 802.017,63 e R$ 1.153.080,88.

Para o modelo de regressdo quantilica, o intervalo de predicdo néo faz
qualguer sentido. No entanto, é possivel estimar os valores diretamente para 0s
quantis 0,1 e 0,9 da populacdo. Neste caso, os valores encontrados foram,
respectivamente, R$ 810.629,32 e R$ 1.186.954,14.

Podem ainda ser calculados os intervalos de confianca de 80% para as
estimativas dos quantis 0,1 e 0,9. Os limites inferior e superior do intervalo de
confianca IC para o quantil 0,1 sdo, respectivamente, R$ 781.253,06 e R$
841.110,17. Os limites inferior e superior do intervalo de confian¢a IC para o quantil
0,9 séo, respectivamente, R$ 1.116.547,53 e R$ 1.261.800,41.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Ndo se pode negar que a andlise de regressdo é uma das técnicas
estatisticas mais adotadas para se realizar a analise de dados. Contudo, novas
técnicas que busquem melhorar o entendimento da relagéo existente entre a variavel
resposta e as variaveis explicativas devem ser estudadas e difundidas.

Os resultados demostraram que as caracteristicas de um imovel, como area
total, distancia a um ponto de valoracdo e numero de suites ou vagas de garagem,
tem influéncias diferentes sobre os valores totais ao longo dos diversos quantis.

Nesse estudo, os modelos gerados por regressdo quantilica permitiram
avaliar a relacdo das variaveis coletadas além da posi¢cao central correspondente a
meédia ou a mediana. Sendo assim, pode-se avaliar o efeito das diversas variaveis
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sobre o valor total dos iméveis em diversos pontos da distribuicdo condicional
dessas varidveis, como na cauda inferior relativa ao quantil da ordem de 0,10 ou
também na cauda superior relativa ao quantil da ordem de 0,90.

Verificou-se com esse estudo que as estimativas realizadas com os modelos
de regressdo quantilica para os quantis 0,10 e 0,90 foram semelhantes as
estimativas dos limites do intervalo de predicdo da regressédo linear, ou seja,
constatou-se que o intervalo de predicao levou aos valores extremos da populacéo.

Salienta-se a possibilidade de se calcular outros quantis com a regressao
quantilica, sem que haja necessidade de correcao da heterocedasticidade.

Observou-se ainda que a regressao a média € mais eficiente que a regressao
a mediana pois, mesmo com dois dados a menos (4% do total de dados), a
regressdo a meédia teve intervalo de confianca de amplitude com aproximadamente
metade do intervalo de confianca da regressao a mediana.

Desta forma, é importante destacar que, em um contexto de Big Data, a
regressao quantilica a mediana pode ser uma alternativa interessante, haja vista que
ela é robusta a presenca de outliers, ndo necessitando de analises mais detalhadas.

A regressdo quantilica surge também como alternativa em estudos de
mercado quando a heterocedasticidade ndo pode ser eliminada na construcdo de
modelos de regressao linear.
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ANEXO A — DADOS DE MERCADO UTILIZADOS NO ESTUDO

IDENT Valor_Total Area_Total Quartos Suites Garagens Dist B_ Mar Padrao
AP_01 1.060.000,00 350,00 3 1 2 720 2
AP_02 510.000,00 136,56 3 1 1 665 2
AP_03 780.000,00 164,77 3 1 2 415 2
AP_04 550.000,00 174,58 3 1 1 320 2
AP_05 850.000,00 123,01 3 1 3 895 3
AP_06 300.000,00 89,83 2 0 1 645 1
AP_07 750.000,00 174,00 2 1 2 860 3
AP_08 650.000,00 123,00 3 1 1 745 3
AP_09 620.000,00 121,00 3 1 1 745 3
AP_10 740.000,00 109,00 3 1 1 300 2
AP_11 770.000,00 170,00 3 1 2 590 2
AP_12 680.000,00 141,00 3 1 1 290 2
AP_13 850.000,00 174,00 3 1 1 465 2
AP_14 420.000,00 105,00 3 1 0 60 1
AP_15 547.000,00 128,00 3 1 1 745 3
AP_16 1.600.000,00 163,00 4 2 2 90 3
AP_17 1.320.000,00 230,00 3 1 2 215 3
AP_18 615.000,00 108,00 3 1 1 745 3
AP_19 705.000,00 174,00 2 1 2 900 3
AP_20 418.000,00 85,00 1 0 1 620 3
AP_21 270.000,00 71,00 2 0 0 1380 1
AP_22 418.000,00 100,00 1 1 1 620 3
AP_23 650.000,00 90,00 2 1 1 215 3
AP_24 700.000,00 161,00 2 1 2 500 3
AP_25 680.000,00 174,00 2 1 2 860 3
AP_26 420.000,00 76,00 2 1 1 700 1
AP_27 195.000,00 48,00 1 0 0 730 1
AP_28 290.000,00 66,00 1 0 1 745 1
AP_29 272.000,00 50,00 1 0 1 1430 1
AP_30 430.000,00 61,00 2 0 1 170 1
AP_31 895.000,00 109,00 3 1 1 530 2
AP_32 450.000,00 89,00 2 0 1 745 2
AP_33 1.950.000,00 393 3 1 3 550 3
AP_34 2.150.000,00 578 3 2 3 260 3
AP_35 940.000,00 182 3 1 2 200 2
AP_36 1.400.000,00 262 4 1 1 60 3
AP_37 1.090.000,00 205,00 3 0 3 465 2
AP_38 1.272.000,00 196 3 3 2 610 3
AP_39 2.800.000,00 463 3 3 3 590 3
AP_40 1.796.000,00 273 3 3 4 140 2
AP_41 1.400.000,00 330 4 2 2 655 3
AP_42 3.000.000,00 533 4 3 4 427 3
AP_43 1.200.000,00 221 3 3 2 607 3
AP_44 800.000,00 220 3 1 1 1000 2
AP_45 950.000,00 127 2 1 1 60 2
AP_46 2.061.000,00 362,00 3 3 4 310 3
AP_47 1.326.000,00 315,00 3 3 3 600 3
AP_48 850.000,00 151,00 3 1 2 660 2
AP_49 1.650.000,00 246,00 3 3 3 307 3
AP 50 650.000,00 159,72 3 1 1 120 2
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