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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para avaliagdo em massa de imdveis, aplicada ao caso dos
apartamentos do balneéario de Canasvieiras, Florianépolis, SC. Objetiva portanto a obtengdo de um
modelo estatistico que estime o valor dos apartamentos na area pesquisada, determinando os
principais atributos que influenciam na formagédo do seu valor. O método avaliatério utilizado é o
comparativo de dados de mercado, e o modelo estatisitco € determinado através de Inferéncia
Estatistica por Regressdo Mdltipla. Pretende-se também testar a utilizagdo de outras técnicas da
Andlise Multivariada em apoio as técnicas de Inferéncia Estatistica. A Analise Fatorial de
Correspondéncias Multiplas e a Analise de Classificacdo sao utilizadas para o estudo das variaveis e
dos elementos que compdem a amostra de mercado, procurando-se a determinacdo de classes
homogéneas de imdveis. Posteriormente sdo estimados modelos de avaliagdo para as classes assim
definidas e comparados os resultados com os de um modelo Unico desenvolvido para o conjunto da
amostra,comprovando-se as vantagens da metodologia proposta.

Palavras chave: Avaliagdo de imoveis, Inferéncia Estatistica, Analise Multivariada, Analise Fatorial de
Correspondéncias Multiplas, Analise de Classificagao.

ABSTRACT

This work presents a methodology for real estate mass appraisal, applied to apartments of
Canasvieiras Beach, Floriandpolis, Santa Catarina. Its objectif is to obten a statistical model to
estimate the value of the apartments of that region. The method used is the comparative of market
data and the statitical model is determined by Statistical Inference and Multiple Regression. Other
techniques of Multivariate Analysis are used to support the application of Statistical Inference. The
Factor Analysis of Multiple Correspondences and the Cluster Analysis are used for the study of the
variables and the elements of the market sample, to determine homogeneus clusters of apartments.
Then, appraisal models by Multiple Regression are estimated for the different clusters so determined
and the results are compared whith those of a unique equation model for the total set of the sample.

Key words: Real Estate Appraisal, Statistical Inference, Multivariate Analysis, Factor Analysis of
Multiple Correspondences, Cluster Analysis.
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1. INTRODUGAO



Uma das dificuldades existentes na avaliagdo de imdveis é a determinacdo das variaveis explicativas
que influenciam no seu valor. Especialmente se tratando de avaliagbes em massa, sdo muitas as
caracteristicas que devem ser levadas em consideracdo para atender a heterogeneidade que
apresenta o mercado imobiliario, e nem sempre é possivel desenvolver um modelo Unico de valor que
seja representativo da realidade do conjunto de iméveis de uma regiao.

Variaveis importantes na formagdo do valor de um determinado subconjunto de imdveis, nao
necessariamente sdo as mesmas que para outro subconjunto, inclusive dentro da mesma regido, ou
podem influenciar de forma diferente o valor de iméveis de um ou outro tipo. Torna-se necessario em
algumas situagbdes desconsiderar alguns dos elementos da amostra coletada, pelo fato de serem
elementos muito diferenciados do resto. Por esta razdo, sua presenca afeta forte e diretamente as
variaveis, os coeficientes e os valores globais da equagdo de regressao, ndo permitindo a
manutengdo deles no modelo de avaliagao.

Quando é necessario ter um modelo de avaliagdo que contemple todos os imoveis,
independentemente de quanto eles se afastam da média de uma populagdo, como no caso da
avaliagdo em massa, aparece a necessidade de se considerar mais de um tipo ou classe de iméveis,
para determinar entdo um modelo de avaliagao por classe.

Diversos trabalhos tem proposto formas de segmentacdo do mercado para atender esta
heterogeneidade. Algumas propostas sao baseadas na localizagdo dos imoéveis, outras em
caracteristicas tais como o numero de dormitérios dos iméveis, ou sua area total.

Este trabalho apresenta uma metodologia alternativa para avaliagdo em massa de iméveis, usando
técnicas da Analise Multivariada como complemento da metodologia que utiliza a Inferéncia Estatistica
para a obtengao dos modelos de avaliagao.

Duas técnicas da Analise Multivariada, a Analise Fatorial de Correspondéncias Multiplas e a Analise
de Classificagao, sao utilizadas para estudar uma amostra de dados de apartamentos, procurando
identificar as relagdes entre diferentes variaveis, os fatores comuns principais que estas variaveis
expressam, identificando ao mesmo tempo as possiveis classes ou tipos de apartamentos presentes
na amostra e realizando esta classificagao.

O trabalho propoe, entdo, uma segmentagdo do mercado imobiliario através de técnicas de Analise
Multivariada, levando em consideragao para isto todas as informagdes disponiveis sobre os imdveis,
referentes a sua localizagao, padrao, tamanho, entre outros, em forma simultanea.

Também sao desenvolvidos modelos de valor para os apartamentos da regido de estudo
(Canasvieiras, SC), analisando e comparando os resultados obtidos por um modelo de equagdes de
valor por classe, com outro modelo de equagao unica para o conjunto da amostra.

2. ANALISE MULTIVARIADA
2.1 Definigao e conceitos gerais

Segundo CUADRAS (1981) a Analise Multivariada é a parte da estatistica e da analise de dados que
estuda, interpreta e elabora o material estatistico sobre a base de um conjunto de n>1 variaveis, que
podem ser de tipo quantitativo, qualitativo ou uma mescla de ambos. A informagao em Analise
Multivariada é, portanto, de carater multidimensional.

As técnicas de anadlise de dados, ou métodos de estatistica descritiva multidimensional, segundo
LEBART et al. (1985), classificam-se em duas grandes familias: os métodos fatoriais e os métodos
de classificagdo. Os métodos fatoriais utilizam calculos de ajuste que recorrem essencialmente a
algebra linear e produzem representagdes graficas onde os objetos a descrever se transformam em
pontos sobre uma reta ou em um plano. Os métodos de classificagdo produzem classes ou familias
de classes que permitem agrupar e ordenar os objetos a descrever. Estas duas familias de métodos
sdao mais complementares que concorrentes e podem ser utilizadas proveitosamente de forma
simultanea sobre um mesmo conjunto de dados.

2.2 Analise Fatorial de Correspondéncias Multiplas
Segundo CUADRAS (1981), a Analise Fatorial € um método de analise multivariada que tenta

explicar, segundo um modelo linear, um conjunto extenso de variaveis observaveis mediante um
numero reduzido de variaveis hipotéticas chamadas fatores, sendo os fatores nao diretamente



observaveis, obedecendo a conceitos de natureza mais abstrata que as variaveis originais.

KERLINGER e PEDHAZUR (1973) definem a Andlise Fatorial como um método para reduzir um
conjunto extenso de variaveis em um numero pequeno de unidades presumivelmente subjacentes
chamadas fatores. Os fatores sdo derivados das correlagbes entre as variaveis. Se as correlagdes
entre variaveis sdo zero ou perto de zero, ndo surgirdo fatores. Se, por outro lado, as variaveis sao
substancialmente correlacionadas, um ou mais fatores podem emergir. Estes autores manifestam que
a Anadlise Fatorial, além de ser uma poderosa ferramenta cientifica para descobrir relagbes
subjacentes, € um método multivariado que pode ser relacionado com a andlise de regressao, porque
define os chamados escores fatoriais que podem ser usados proveitosamente em analise de
regressao multipla e outras formas de analise.

Segundo CRIVISQUI (1997), em muitas ocasibes a pesquisa cientifica observa uma populagdo dada
a fim de estudar sobre esse conjunto numerosas caracteristicas, cada uma delas composta de um
determinado numero de modalidades. A Andlise Fatorial de Correspondéncias Multiplas € um
instrumento particularmente adaptado ao tratamento de dados produzidos por este tipo de
observagbes. Tratando adequadamente as co-ocorréncias de modalidades e caracteristicas no
conjunto de observagbes realizadas, permite elaborar tipologias objetivas, na medida em que sé&o
reproduziveis independentemente do observador. A analise da informagao produzida pela observagao
simultanea de diversas caracteristicas sobre n unidades de observagao responde a necessidade de
comparar essas unidades segundo a configuragcdo que apresentam de modalidades das
caracteristicas observadas. Reagrupando as unidades de observagédo que apresentam constelagcbes
semelhantes de modalidades, pode-se criar tipologias de individuos em fung¢do das caracteristicas
observadas.

Um objetivo da Analise Fatorial de Correspondéncias Multiplas é facilitar a construgdo dessas
tipologias de individuos permitindo a comparagédo de todas as unidades de observacdo através de
todas as modalidades das caracteristicas observadas.

2.2.3 Anilise de Classificagcdo

Segundo BOUROCHE e SAPORTA (1982), os métodos de analise de Agrupamentos ou Cluster tém
por objetivo agrupar os individuos de uma amostra em um numero restrito de classes homogéneas.
Trata-se portanto de descrever os dados procedendo a uma redugdo do numero de individuos.
Distinguem-se dois grandes métodos de classificacao:

- os métodos nao hierarquicos, que produzem diretamente uma particdo em um numero fixo de
classes; e

- 0s métodos hierarquicos, que produzem sequéncias de particbes em classes cada vez mais vastas,
a semelhanca das célebres classificagdes zooldgicas ( espécies, géneros, familias, ordem, etc.).

Segundo CRIVISQUI (1997) os chamados métodos de agrupamento, ou métodos de classificagao,
cluster analysis ou métodos de classificagdo automatica, sdo métodos estatisticos destinados a dividir
em subconjuntos (classes) um conjunto de dados observados. Aplicar um método de classificagdo a
um conjunto de observagdes significa definir nesse conjunto as classes em que se distribuem os
elementos do conjunto.

3. METODOLOGIA
3.1 Proposta metodoldgica

A metodologia proposta procura desenvolver um modelo de avaliagdo em massa para 0s
apartamentos de Canasvieiras, através do célculo de equagbes de regressdo multipla.

Para isto, uma vez coletada a amostra de dados e analisada a amostra quanto as variaveis que
compdem o levantamento, sdo estimadas as equagdes de regressdo que explicam a formagao do
valor dos apartamentos.

Estas equacgdes de regressdo sao calculadas para classes de apartamentos determinadas através de
uma Analise de Classificagdo aplicada a amostra considerada.



A Analise de Classificagado é aplicada segundo a estratégia de classificagdo a partir de eixos fatoriais
determinados por uma Analise Fatorial de Correspondéncias Multiplas (AFCM). As variaveis
classificatérias sdo entdo os fatores determinados previamente através de uma AFCM. A aplicacéo
desta analise procura obter uma reducédo da dimensionalidade dos dados, conservando os primeiros
eixos fatoriais, que constituem um bom resumo da tabela de dados analisada, filtrando a informacéao
mais importante e eliminando as flutuagdes aleatérias que constituem em geral a informacao aportada
pelos ultimos eixos fatoriais.

A Analise de Classificagao é realizada em duas etapas: numa primeira, é realizada uma classificagédo
hierarquica pelo método de Ward, buscando-se determinar o nimero étimo de classes existentes, e
posteriormente, numa segunda etapa, é realizada uma consolidagado das classes obtidas através de
uma classificagao nao hierarquica pelo método dos centros moveis.

Depois de definidas as classes de apartamentos desenvolve-se uma equagéo de regressao para cada
classe.

A efeitos de comparar resultados, é calculada também uma equacdo de regressdo multipla para o
conjunto de apartamentos de Canasvieiras considerados como uma Unica classe, avaliando-se assim
a qualidade do ajustamento nos dos tipos de modelos: o modelo de equagdes por classe e 0 modelo
de equagao unica.

3.2 Area de estudo

A area de estudo, balneario de Canasvieiras, esta situada ao norte da llha de Santa Catarina ,
municipio de Floriandpolis, Estado de Santa Catarina. Estd enquadrada entre as coordenadas
geograficas 27° 30’ e 27° 20’ latitude sul e 48° 35’ e 48° 20’ longitude oeste.

A amostra analisada é composta por 87 imoveis do tipo apartamento, pertencentes a prédios
concluidos, em oferta ou comercializados nas imobiliarias da regido nos periodos de setembro de
1996 e setembro de 1997. A amostra foi colhida como parte de uma pesquisa desenvolvida na
disciplina Engenharia de Avaliagbes do curso de mestrado em Engenharia Civil da Universidade
Federal de Santa Catarina, pelos préprios alunos do curso. As variaveis levantadas e a ficha de
pesquisa de mercado utilizada apresentam-se no Anexo 1. Estas variaveis representam dados sobre
a identificacdo do imdvel, sua localizagdo, as caracteristicas e infra-estrutura do condominio, as
caracteristicas e infra-estrutura da unidade ou apartamento, e dados sobre o pregco de oferta em
valores a vista e/ou financiado os quais foram transformados para o equivalente preco a vista.

O periodo considerado na coleta de dados caracteriza-se por uma grande estabilidade de pregos e
indices econdmicos, tanto nos valores da inflagdo quanto como nos pregcos do mercado imobiliario
praticados na regido de estudo. Para medir a possivel influéncia de efeitos de desvalorizagao
monetaria e valorizagdo imobiliaria, no periodo e regido considerados, foi realizado um estudo por
inferéncia estatistica, conforme preconizado pela NB 502/89 para avaliagdes de precisdo rigorosa.
Nao se encontraram evidéncias destes efeitos com significagdo estatistica. Por isso os precos obtidos
na pesquisa foram mantidos sem nenhuma corregéo.

3.3 Analise Fatorial de Correspondéncias Mdltiplas (AFCM)

Variaveis ativas da analise sdo aquelas que participam da construgao dos eixos fatoriais. As variaveis
selecionadas como nominais ativas da AFCM foram 39 variaveis, correspondendo a um total de 101
modalidades associadas. A lista completa destas variaveis com as modalidades e frequéncias
correspondentes encontra-se no Anexo 2.

3.3.1 Interpretacdo de eixos e planos fatoriais.

Os resultados, para os primeiros cinco fatores, referidos aos autovalores e taxas de inércia, aparecem
na Tabela 1.



Do exame do quadro dos valores proprios e taxas de inércia dos eixos fatoriais, depreende-se que os
dois primeiros autovalores apresentam os maiores valores e que, a partir do terceiro autovalor, a
variagdo destes torna-se menor e mais uniforme. Também da analise das modalidades caracteristicas
de cada um dos eixos fatoriais depreende-se que a partir do terceiro eixo ndo apresentam um grau de
generalidade suficiente para ser incluido na interpretagdo. Portanto, foram considerados somente os
dois primeiros eixos fatoriais para a interpretagao dos resultados.

Tabela 1 - Autovalores e taxas de inércia para os 5 primeiros eixos fatoriais.

FATOR AUTOVALOR TAXA DE INERCIA
1 0,19 12,12
2 0,18 11,43
3 0,12 7,83
4 0,11 6,92
5 0,09 5,65

3.3.2 Andlise do primeiro Plano Principal.

Do estudo e analise da distribuicdo das modalidades ativas no primeiro Plano Fatorial, que pode ser
observado no Anexo 3, conclui-se que o Eixo 1 classifica em forma preponderante as variaveis que
tém a ver com o tamanho do apartamento e do condominio, separando as modalidades
correspondentes aos apartamentos com grande area e varios cémodos, daqueles menores, assim
como também as modalidades de condominios com uma éarea grande, instalagcbes que requerem
espaco, daqueles condominios que ndo apresentam este tipo de elementos de infra-estrutura.

Por outro lado, o Eixo 2 representa melhor as caracteristicas da infra-estrutura do condominio.

Poderia-se considerar entdo, para efeitos de uma melhor interpretagcdo, ao Fator 1 como
representativo do Tamanho e ao Fator 2 como representativo da Infra-estrutura do Condominio.

3.4 Analise de Classificagcao

As variaveis consideradas para realizar a Analise de Classificagdo foram os Eixos Fatoriais 1 e 2 da
Andlise Fatorial de Correspondéncias Multiplas, ou seja, as coordenadas de cada elemento da
amostra nos Eixos 1 e 2. Desta forma, a classificagcao realizada leva em conta, através dos Fatores 1
e 2, todas as caracteristicas dos apartamentos e dos condominios que estes fatores representam. As
coordenadas dos individuos nestes dois eixos constituem entdo um bom resumo das principais
caracteristicas dos apartamentos da amostra.

Em primeiro lugar foi realizada uma classificagado hierarquica, pelo método de Ward, a fim de estudar
0 numero 6timo de classes a considerar em uma parti¢cao.

Através do estudo da arvore de agregacéo da classificagdo hierarquica ou dendrograma que aparece
no Anexo 5, e do histograma de indices de nivel de agregacgao foi determinado que o nimero 6timo
de classes a considerar seria de 4 ,5 ou 6 classes.

Realizada a consolidagdo das particoes para 4, 5 e 6 classes através de uma classificagcdo nao
hierarquica, pelo método de agregagcao em torno de centros moéveis, foi determinado que a particao
em 5 classes representa a melhor classificagdo, pois a inércia intra-classes € muito pequena para
todas as classes, a inércia inter-classes € maior, e a relagdo entre a inércia inter-classes e a inércia
total tem o melhor resultado.

Os valores das inércias intra e inter classes para a classificacdo em 5 classes aparecem na Tabela 2.

Tabela 2 - Inércias intra e inter classes das Classes 1 a 5.

VALOR PERCENTAGEM
INERCIA INTER CLASSES 0,3190 85,78%
INERCIA INTRA CLASSE : CLASSE 1 0,0166 4,46%
INERCIA INTRA CLASSE : CLASSE 2 0,0070 1,88%




INERCIA INTRA CLASSE : CLASSE 3 0,0165 4,44%
INERCIA INTRA CLASSE : CLASSE 4 0,0025 0,67%
INERCIA INTRA CLASSE : CLASSE 5 0,0103 2,77%
INERCIA TOTAL 0,3719 100,00%
QUOCIENTE: (INERCIA INTER / INERCIA TOTAL) 0,8578

As coordenadas dos centros de gravidade de cada uma das classes, assim como os valores teste das
classes para os Fatores 1 e 2, encontram-se na Tabela 3.

Tabela 3-Coordenadas dos centros de gravidade e valores teste nos Eixos 1 e 2 das Classes 1 a 5.

CLASSES VALORES TESTE COORDENADAS
IDENTIFICADOR N. IND. FATOR1 FATOR 2 FATOR 1 FATOR 2
aala—CLASSE 1/ 5 31 4.1 .6 .59 .09
aa2a—-CLASSE 2/ 5 22 .6 -4.2 A1 -77
aa3a—CLASSE 3/ 5 19 -4.3 -3.3 -.87 -.68
aa4a—CLASSE 4/ 5 10 3.5 6.0 1.04 1.80
aaba— CLASSE 5/ 5 5 -6.6 4.2 -2.88 1.84

Esta Tabela mostra que as Classes 1 e 2 apresentam um valor teste importante no Fator 1 e Fator 2
respectivamente, e que as Classes 3 a 5 apresentam valores teste importante nos dois Fatores.

Observando as coordenadas dos centros de gravidade das classes nos Eixos 1 e 2, pode-se ter uma
primeira aproximagado do tipo de apartamentos que cada classe representa. Mas € importante
ressaltar que esta interpretacdo é uma aproximacao estimada para os centros de gravidade das
classes, ou seja, para valores médios das mesmas, nao significando, portanto, critérios automaticos
para a inclusdao de um apartamento em uma ou outra classe. A classificagao realizada leva em
consideragao o conjunto de caracteristicas dos apartamentos, consideradas através das coordenadas
destes nos eixos fatoriais, que operam como resumos da informagao importante para cada elemento
da amostra. Feita esta consideracao, pode-se observar, através da analise das coordenadas dos
centros de gravidade, que a Classe 1, com uma coordenada positiva no Fator 1, mas menor que a da
Classe 4, e uma coordenada positiva pequena no Fator 2, deve representar apartamentos de tamanho
pequeno € médio, com um nivel médio de elementos de infra-estrutura no condominio; a Classe 2,
por outro lado, deve representar apartamentos de tamanho médio (centro de gravidade com
coordenada perto de zero no Eixo 1) mas pertencentes a condominios com baixa infra-estrutura
(coordenada negativa no Eixo 2); a Classe 3 deve representar apartamentos de maior tamanho
(médio e grande), desde que o centro de gravidade da classe apresenta coordenada negativa no Eixo
1 mas menor que a da Classe 5, e pertencentes a condominios com baixa infra-estrutura (coordenada
negativa no Eixo 2); a Classe 4 deve representar apartamentos pequenos (coordenada alta no Eixo 1)
e pertencentes a condominios com boa infra-estrutura (coordenada alta no Eixo 2), e a Classe 5 aos
apartamentos de maior tamanho (coordenada mais negativa no Eixo 1) e pertencentes a condominios
com boa infra-estrutura (alta coordenada no Eixo 2).

As classes podem ser graficamente visualizadas no Plano Fatorial 1-2, observando-se sua distribuicao
no plano e as relagdes ou distancias entre elas e com os dois eixos fatoriais.

A representagado dos individuos ativos da analise pertencentes a cada classe no Plano Fatorial 1-2
aparece no Anexo 4.

3.5 Inferéncia Estatistica

Foram testadas duas metodologias para determinar por inferéncia estatistica o modelo de valor dos
apartamentos de Canasvieiras.

Por um lado tentou-se encontrar um modelo constituido por uma equagéo unica para o total de
apartamentos da amostra, sem considerar a divisao em classes.

Por outro, foi desenvolvido um modelo de regressdo multipla constituido por varias equagdes, uma por
cada classe obtida pela classificagdo anterior.

Em ambas situagOes a variavel dependente escolhida foi o Prego Total de venda a vista.



3.5.1 Primeira etapa. Regressao Multipla para o conjunto total de apartamentos.

Diversas equagdes de regressao foram testadas para o conjunto total de apartamentos, incluindo as
diferentes formas de codificagdo das variaveis independentes mencionadas, na procura do modelo
que melhor representasse a formagao do valor dos apartamentos de Canasvieiras.

Realizados todos os estudos correspondentes, o melhor modelo foi obtido com a seguinte equagéo:

log (Preco) = 7,05 + 0,78 * log (Area) - 0,00048 * DMAR + 0,16 * N_elev + 0,68 * Q_Poliesp + 0,05 *
Andar + 0,19 * Sacada

onde:

Preco = Prego Total do apartamento em R$;

Area = Area Total do apartamento em m?;

DMAR = Distancia ao mar em m (variavel continua);

N_elev = Numero de elevadores do condominio;

Q_poliesp = Quadra poliesportiva (n&o tem = 0 ; tem =1);

Andar = Andar do apartamento;

Sacada = Existéncia de sacada no apartamento (ndo tem = 0; tem = 1).

Na tabela 4 aparecem os principais valores da regressdo multipla, onde pode-se observar a
significancia dos regressores a nivel de 5%, da regresséo a nivel menor de 1%, o sinal coerente dos
regressores, e o coeficiente de determinacéo da regressao de 83,63%.

Tabela 4 - Valores da Regresséao para o modelo geral.

B; Significancia
Var. independentes log (Area) 0,78 0,000
DMAR -0,00048 0,034
N_elev 0,16 0,008
Q_poliesp 0,68 0,000
Andar 0,05 0,044
Sacada 0,19 0,004
Intercepto 7,05 0,000
Var. dependente log (Preco)
R 0,9207
R’ 0,8477
R% 0,8363
F(6, 80) 74,22
Probabilidade <0,00000
Erro padrdo estimativa 0,226
n 87

Outliers: 6 elementos da amostra apresentam um residuo maior que duas vezes o erro padrédo da
regresséao, sendo portanto suspeitos de serem outliers.

A andlise dos Residuos padronizados vs. Valores estimados, mostrou também que a variéncia dos
residuos tem uma maior dispersao para os valores estimados mais altos. Isto evidencia problemas
quanto a homocedasticidade do modelo.

Diversas outras equagdes de regressdo foram testadas para o conjunto total de apartamentos, na
procura de um modelo que ndo apresentasse elementos suspeitos de serem outliers e problemas
quanto a homocedasticidade. Todas elas apresentaram piores resultados, com valores do coeficiente
de determinagdo muito menores, com um valor alto do erro padrdo da regressao (no intervalo de
20.000 a 30.000 para os modelos com variavel dependente Preco Total em forma direta), além de
classificar em todos os casos como outliers varios elementos da amostra, ndo permitindo determinar
portanto um modelo que fosse adequado para o total dos apartamentos. Os elementos suspeitos de
serem outliers ndo foram sempre os mesmos para as diferentes equagdes consideradas, sendo os
apartamentos de maior Area Total os que apareceram mais freqiientemente nessa situagdo. Isto



estaria mostrando que estes elementos da amostra ndo seriam estritamente outliers, e sim que o
problema esta em pretender avaliar todos os apartamentos através de uma unica equagéo, sugerindo
a conveniéncia de dividir a amostra em mais de um grupo para estudar modelos com mais de uma
equacgao, que ajustem melhor para diferentes tipos de imdveis, em particular para os apartamentos
com maior Area Total.

A variancia dos residuos mostrou também, em todos os modelos, uma tendéncia a aumentar para os
valores mais altos do valor estimado.

3.5.2 Segunda etapa. Equacdes de regressao por classe.

Tentou-se aqui obter um modelo de avaliagdo a partir da divisao da amostra nas 5 classes obtidas
pelo método de classificagdo anteriormente usado. Considerando que as Classes 4 e 5,
correspondentes aos apartamentos com melhor infra-estrutura do condominio, devido ao tamanho da
amostra contem poucos elementos como para poder calcular uma equagao de regressao para cada
uma delas em forma separada, optou-se por considerar estas duas classes em forma conjunta,
agregando-se uma variavel dicotdbmica, denominada Classe5, que diferencia os apartamentos como
pertencentes a uma ou outra classe. A variavel Classe5 toma o valor 0 se o apartamento pertence a
Classe 4, e o valor 1 se o apartamento pertence a Classe 5.

Assim, foi calculada uma equacgao de regressao para cada uma das Classes 1, 2 e 3, e uma equacao
conjunta para as Classes 4 e 5, seguindo os mesmos procedimentos que para o0 modelo de equacgao
Unica: testando-se todas as variaveis nas diversas formas de codificagao.

3.5.2.1 Regressao Multipla para a Classe 1.
O melhor modelo para a Classe 1 foi obtido com a seguinte equacéo:

Prego = -24862,3 + 14496,4 * FM + 13340,3 * DM2 + 8426,0 * Est_visi + 540,8 * Area_dis + 16315,0 *
N_Qua

onde:

Prego = Prego Total do apartamento em R$;

FM = variavel dicotdbmica: 1 se o condominio esta frente ao mar, 0 se nao;

DM2 = variavel dicotdmica: 1 se o condominio pertence a primeira quadra a partir do mar (mas nao
esta frente ao mar), 0 se nao;

Est_visi = variavel dicotdmica: 1 se o condominio tem estacionamento para visitantes, 0 se nao;
Area_dis = Area Total do apartamento em m?, discretizada em 5 faixas, assumindo o valor da
mediana de cada faixa;

N_Qua = Numero de quartos do apartamento.

Os principais resultados da equacgao de regresséo encontram-se na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados da regressao para a Classe 1.

Bi Significancia

Var. independentes FM 14496,4 0,000

DM2 13340,3 0,000

Est visi 8426,0 0,001

Area dis 540,8 0,000

N_Qua 16315,0 0,000

Intercepto -24862,3 0,000
Var. dependente Preco
R 0,9610
R® 0,9236
R’ 0,9077
F(5,24) 58,029
Probabilidade <0,000
Erro padrédo estimativa 4468,5

n 31




A analise dos Residuos padronizados vs. Valores estimados mostrou que nenhum dos elementos da
classe aparece como suspeito de ser outlier, pois todos os residuos tem valores menores que dois
desvios padrao, e que ndo existem tendéncias importantes dos residuos, apresentando uma variancia
constante, comprovando a homocedasticidade do modelo.

3.5.2.2 Regressao Multipla para a Classe 2.
O melhor modelo para a Classe 2 foi obtido com a seguinte equacéo:

Prego = -118110 + 37501 * log (Area) - 23 * DMAR + 29870 * Piscina + 18392 * Est_visi + 9732 *
Churr_ind

onde:

Preco = Prego Total do apartamento em R$;

Area = Area Total do apartamento em m?;

DMAR = Distancia ao mar em m (variavel continua);

Piscina = variavel dicotdmica: 0 se o condominio n&o tem piscina, 1 se tem;

Est_visi = variavel dicotdmica: 0 se o condominio ndo tem estacionamento para visitantes, 1 se tem;
Churr_ind = variavel dicotdmica: 0 se o apartamento ndo tem churrasqueira individual, 1 se tem.

Os principais resultados da equagado de regressdo encontram-se na Tabela 6. Observa-se nela a
significancia da regresséo e de todos os regressores menor a 1%, assim como o alto coeficiente de
determinagéo obtido, de 96,09%. Verifica-se também o sinal coerente de todos os regressores.

Tabela 6- Resultados da regresséao para a Classe 2.

Bi Significancia

Var. Independentes log (Area) 37501 0,000

DMAR -23 0,009

Piscina 29870 0,000

Est visi 18392 0,000

Churr_ind 9732 0,000

Intercepto -118110 0,000
Var. Dependente Preco
R 0,9850
R’ 0,9702
R’ 0,9609
F(5,16) 104,23
Probabilidade <0,000
Erro padrdo estimativa 4112,7

N 22

A analise dos Residuos padronizados vs. Valores estimados mostrou a inexisténcia de outliers e a
variancia constante dos residuos, confirmando a homocedasticidade do modelo.

3.5.2.3 Regressao Multipla para a Classe 3.
O melhor modelo para a Classe 3 foi obtido com a seguinte equacéo:
log (Preco) = 7,27 + 0,67 * log (Area) + 0,45 * FM + 0,44 * DM2 + 0,54 * Sacada

onde:

Preco = Preco Total do apartamento em R$;

Area = Area Total do apartamento em m?;

FM = variavel dicotdbmica: 1 se o condominio esta frente ao mar, 0 se nao;

DM2 = variavel dicotdmica: 1 se o condominio esta na primeira quadra a partir do mar mas nao de
frente para ele, 0 se nao;

Sacada = variavel dicotdmica: 1 se o apartamento tem sacada, 0 se nao.

Os principais resultados da regressédo encontram-se na Tabela 7.



Tabela 7 - Resultados da regressao para a Classe 3.

Bi Significancia

Var. independentes log (Area) 0,67 0,000

FM 0,45 0,002

DM2 0,44 0,000

Sacada 0,54 0,000

Intercepto 7,27 0,000

Var. dependente log (Preco)
R 0,9872
R’ 0,9745
R% 0,9672
F(4, 14) 133,87
Probabilidade <0,000
Erro padréo estimativa 0,112
n 19

A analise dos Residuos padronizados vs. Valores estimados mostrou o comportamento
homocedastico dos residuos e a ndo existéncia de outliers.

3.5.2.4 Regressao Multipla para as Classes 4 e 5.
O melhor modelo para as Classes 4 e 5 foi obtido com a seguinte equacgao:
log (Prego) = 6,37 + 1,03 * log (Area) + 1,71 * FM + 1,53 * Dep_emp - 1,34 * Classe5

onde:

Preco = Preco Total do apartamento em R$;

Area = Area Total do apartamento em m?;

FM = variavel dicotdbmica: 1 se o condominio esta frente ao mar, 0 se nao;

Dep_emp = variavel dicotbmica: 1 se o apartamento tem dependéncia de empregada completa, 0 se
nao;

Classeb = variavel dicotdémica: 1 se o apartamento pertence a Classe 5, 0 se nao.

As classes 4 e 5 tém coordenadas semelhantes no Eixo Fatorial 2, ou seja, ttm o mesmo padrao de
infraestrutura do condominio, sendo o maior diferencial entre as classes o tamanho dos
apartamentos: os apartamentos da Classe 4 tém area pequena enquanto que os apartamentos da
classe 5 tém area grande. Os apartamentos da Classe 5 tém menor precgo unitario médio, o que
explica o sinal negativo do coeficiente da variavel Classe5, ja que a variavel Area tem o maior
coeficiente de correlagdo com a variavel dependente Prego Total.

Além disso, os apartamentos da classe 4, por serem pequenos, ndo apresentam dependéncia de
empregada; os apartamentos da classe 5 que tém dependéncia de empregada tém valor unitario mais
elevado do que os apartamentos desta classe que nao a possuem.

Os principais resultados da regressdo podem ser observados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados da regressao para as Classes 4 e 5.

Bi Significancia
Var. Independentes log (Area) 1,03 0,000
FM 1,71 0,000
Dep_emp 1,53 0,000
Classe5 -1,34 0,002
Intercepto 6,37 0,000
Var. Dependente log (Preco)
R 0,9897
R’ 0,9795
R’ 0,9713
F(4,10) 119,41

Probabilidade <0,000




Erro padréo estimativa 0,127

N 15

A andlise dos Residuos padronizados vs. Valores estimados nao apresentou tendéncias importantes
dos residuos, mostrando assim a homocedasticidade do modelo, e também a n&o existéncia de
outliers, pois todos os residuos sdo menores de dois desvios padréo.

4 SINTESE DOS RESULTADOS

A AFCM mostrou que entre o extenso conjunto de varidveis analisadas existem basicamente dois
fatores que explicam a maior parte da variabilidade dos dados. Eles sao referidos, o primeiro, ao
tamanho do apartamento e do condominio, e 0o segundo, a infra-estrutura do condominio. Cada um
destes fatores expressa a influéncia de varias variaveis da pesquisa, variaveis que sado parcialmente
correlacionadas entre si, mostrando no gréfico fatorial as correspondéncias entre as diversas
modalidades destas variaveis. Estes dois fatores explicam as principais caracteristicas do conjunto de
apartamentos considerados, mostrando uma estrutura dos dados que permite analisar a existéncia de
grupos homogéneos de apartamentos.

A Andlise de Classificagdo usando como variaveis classificatérias os fatores obtidos da AFCM,
mostrou a existéncia de classes homogéneas de apartamentos, permitindo através da classificagao
hierarquica estimar o niumero de classes, para depois realizar a particdo nas classes definidas. Os
valores das inércias intra-classes e inter-classes mostraram que a particdo em 5 classes € uma boa
classificagao, verificando-se através da analise das estatisticas de cada classe as suas principais
caracteristicas.

Quantos aos modelos de regresséo, os resultados para os modelos de equagao Unica para o conjunto
de apartamentos nao foram adequados como modelos de avaliagdo. Estes modelos tiveram um
desempenho inferior quanto aos coeficientes e valores teste da regressao, além de aparecerem como
possiveis outliers diversos elementos, ndo permitindo uma avaliagdo adequada para o total de
elementos da amostra. Também apresentaram problemas quanto a homocedasticidade, desde que os
residuos tem uma variancia maior para os valores estimados mais altos. Os modelos de equacgao
Unica nao se mostraram adequados para os apartamentos com maior area total, mostrando que estes
devem ser estimados em forma separada. Um estudo detalhado dos elementos suspeitos de serem
outliers mostra que eles ndo seriam outliers no sentido de serem erros de medida ou cometidos na
pesquisa, razao pela qual devem ser também avaliados pelo modelo de avaliagdo em massa.

Os resultados obtidos com as equacgdes de regressdo para cada uma das classes de apartamentos
sao apropriados, com 6timos valores nos testes realizados, cumprindo todas as condigdes exigidas
para serem consideradas avaliagbes de precisdo rigorosas especiais, exceto pela consideragdo do
numero de dados contidos na amostra pertencentes as classes 4 e 5, que devido ao fato da amostra
conter poucos dados, foram avaliados em forma conjunta através de uma equagédo de regressao.
Outro resultado importante do modelo de equagdes por classe € que todos os elementos da amostra
puderam ser aproveitados na analise inexistindo outliers.

5. CONCLUSOES
5.1 Sobre o uso das técnicas da Analise Multivariada.

A utilizagcdo da Analise Fatorial de Correspondéncias mostrou-se adequada para analisar em forma
global as correspondéncias existentes entre as diferentes varidveis e suas modalidades, tanto das
variaveis ativas como das ilustrativas, e com as observagdes integrantes da amostra. O referencial
definido pelos eixos principais de inércia permitiu realizar uma analise grafica e analitica sintéticas
destas correspondéncias, e também da distribuicdo relativa entre as observag¢des, pondo em
evidéncia os eventuais grupos diferenciados de imdveis, relacionados através do grafico com
variaveis ou modalidades especificas, facilitando assim a classificacdo dos iméveis em classes
homogéneas.

A combinagdo dos métodos fatorial e de classificagdo permitiu obter uma classificagdo objetiva da
amostra, levando em consideragdo ndo somente uma ou outra caracteristica ou variavel mas sim o



conjunto delas, de forma coerente, através de novas variaveis, os fatores principais de inércia, que
sintetizam a informagdo aportada pelo conjunto de variaveis, permitindo a consideragcdo de um
numero reduzido de fatores.

A classificacdo em funcdo dos eixos principais da analise fatorial permitiu considerar, na definigao e
integragdo das classes, os fatores ou grupos de variaveis que tem influéncia mais importante na
composicao da variancia da amostra.

A metodologia usada foi apropriada para a determinagéo de classes homogéneas de iméveis, desde
que as classes obtidas apresentam inércia intra-classe baixa e inércia inter-classes alta.

5.2 Sobre os modelos de regresséo.

As equacbes de regressao obtidas para as classes assim determinadas permitiram atingir um
resultado melhor que o modelo de equagao Unica de regressao para o conjunto de apartamentos, nao
somente considerando os indices tradicionais tais como: coeficiente de determinacdo, testes de
significancia e erro padrdo das equacgdes, homocedasticidade e normalidade dos residuos, mas
também quanto ao estudo detalhado dos residuos em valor absoluto e relativo, e a ndo existéncia de
outliers, permitindo a consideragao de todos os dados da amostra.

A classificacdo permitiu ver que os elementos suspeitos de serem outliers na equagao geral ndo eram
observagbes errbneas, mas sim apartamentos pertencentes a classes com caracteristicas
diferenciadas do resto, e que apareciam como possiveis elementos discrepantes quando avaliados
com os mesmos coeficientes de uma Unica equagéao de regressao.

5.3 Conclusdes gerais.

A metodologia utilizada mostrou-se viavel e apropriada para a avaliagdo em massa dos apartamentos
da area de estudo, permitindo a consideracgao e correto tratamento das diferengas e variancia interna
prépria do conjunto, atingindo resultados de alto nivel de precisao.

Por outro lado, a metodologia permitiu obter um modelo de avaliagdo em massa baseado
exclusivamente em variaveis objetivas, isentas de qualquer tipo de subjetividade, desde que nao
foram consideradas na analise as variaveis que dependiam de uma consideracdo subjetiva por parte
de quem fez o levantamento dos dados. Isto resulta particularmente importante porque permite obter
um modelo baseado em informagdes estritamente objetivas, que podem formar parte do cadastro
imobiliario.
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ANEXO 1.

PESQUISA DE MERCADO-UFSC

AMOSTRA NQ:D
IDENTIFICACAO DO IMOVEL DATA:
1 NOME DO CONDOMINIO: e ek T o

2 RUA:

3 BA.IRRO

CARACTERISTICAS Do CONDOMINIO

4 N DE BLOCOS 15 N* DE UNID. TOTAL o

6 N DE UNID. P/ ANDAR I
7 IDADE REAL : R e 8 IDADE APARENTE* [ = ri - oie ]
9 ACESSIBILIDADE* [ 10TIMA [[Z]soa [iruiM
10 N® ELEVADORES AT
11 ENTORNO* - | NOBRE [“murTo BOM

- 7 BOM i {REGULAR I BAIXO

INFRA ESTRUTURA DO CONDOMINIO

12 “lantena parabdlica ‘13 Ytv a cabo {central de gé4s

15 central de interfone culhi s {playground quadra poliesportiva
18 lsaldo de festas - 739:.: 1saldo de jogos ]sala de ginastica

21 “]churrasqueira coletiva - 22 © Japto. do zelador auna

24 _:lpiscina (adulto) R piscina (infantil) {bicicletario

27 “1area verde 28 fportaria ¢/ seguranga
.:~30 ] muros altos ou grades ] 31" :{circuito fechado de v}’
CARA C'TERIS TICAS DO APAR TAMENTO )
33 ANDAR(NY &
34 AREA PRIVATIVA(M?®)
36 N2 QUARTOS
38 N2 DE GARAGENS

Jporteiro eleirdnico
:i.jestacionamento p/ visit.

35 AREA TOTAL(M?)
37 NeSUiTES
39 N® DE VAGAS P/ ESTAC.

40DEP. DE EMPREG | COMPLETA E=]N&o ] w.C./SERVICO
41 PADRAO DO ACABAMENTO* L] LUXO | ] ALTO

| ]NORMAL MODE§__O ' INFERIOR

42 DISPONIBILIDADE I PLANTA FUNDACOES

[ ]ESTRUTURA = EM ACABAMENTO {CONCLUIDO
43CONSERVACAO* [FloTiIMO ] MUITOBOM | {BOM REGULAR § |{RUIM
44INSOLACAQ* [ OTIMO MUITO BOM [ ]BOM {REGULAR {]RUIM

‘45 “{escrit./biblioteca
483 }4rea de serv. indepen
- -51 “#}sacada
54 jcoz. mobiliada
VALORES
57 A VISTA(RS)
58 A PRAZO (RS) ENTR.
59 TIPO DE FINANCIAMENTO |
60 OFERTA =
62 DATA DO EVENTO
63 TEMPO DE OFERTA NO PRECO
FONTE
FONTE:
CONTATO:
FONE:

Jvista panordmica
{depds. indiv no térreo
lavabo

qbancadas coz/banh.

icoz. ¢f esp. p/ mesa AT .
:{churras. individunal 5
“{entr. de serv. indepen |53

-] guartos mobiliados

PROPRIO

61 TRANSACAO




ANEXO 2. LISTA DE VARIAVEIS E MODALIDADES ATIVAS E SUAS FREQUENCIAS.

VARIAVEL MODALIDADE FREQ.
1. DISTANCIA AO MAR DMO1 - DM<=10 11
DMO02 — 10<DM<=100 27
DMO03 — 100<DM<=250 25
DMO04 - DM>250 24
2. NUMERO DE BLOCOS BLO1 -1BLOCO 63
DO CONDOMINIO BLO2 — 2BLOCOS 12
BLO3 - 3BLOCOS 9
BLOA4 - +3BLOCOS 3
3. NUMERO DE UNIDADES TOTAL NUT1 - <10UN 20
DO CONDOMINIO NUT2 - 10<UN<=20 29
NUT3 - 20<UN<=30 27
NUT4 - 30<UN<=40 7
NUTS - >40UN 4
4 . NUMERO DE UNIDADES POR ANDAR. NUA1 - <=4 38
NUA2 - 4<NUA<=8 35
NUA3 - 8<NUA<=12 12
NUA4 - >12 2
5. IDADE REAL DO CONDOMINIO. IDR1 -=0 7
IDR2 - 0<IR<=2 27
IDR3 - 2<I<=4 26
IDR4 - 4<I<=10 15
IDR5 - >10 12
6 . NUMERO DE ELEVADORES ELE1 - NAO 58
POR BLOCO. ELE2 -1 ELEV 26
ELE3 -2 ELEV 3
7 . ANTENA PARABOLICA. ANT1 - NAO 81
ANT2 - SIM 6
8. TV ACABO TVC1 - NAO 82
TVC2 - SIM 5
9 . CENTRAL DE GAS CGA1-NAO 16
CGA2 - SIM 71
10 . CENTRAL DE INTERFONE CIN1 - NAO 41
CIN2 - SIM 46
11 . PLAYGROUND PLG1 - NAO 77
PLG2 - SIM 10
12 . QUADRA-POLIESPORTIVA QPO1 - NAO 85
QPO2 - SIM 2
13 . SALAO DE FESTAS SFE1 - NAO 48
SFE2 - SIM 39
14 . SALAO DE JOGOS SJO1-NAO 73
SJO2 - SIM 14
15 . CHURRASQUEIRA COLETIVA CHC1 - NAO 48
CHC2 - SIM 39
16 . APTO PARA ZELADOR APZ1 - NAO 37
APZ2 - SIM 50
18 . PISCINA PIS1 - NAO 68
PIS2 - SIM 19
19 . PISC.INFANTIL PIN1 - NAO 81
PIN2 - SIM 6
20 . BICICLETARIO BIC1 - NAO 79
BIC2 - SIM 8




VARIAVEL MODALIDADE FREQ.

21 . AREA-VERDE ARV1 - NAO 64
ARV2 - SIM 23
22 . PORTARIA DE SEGURANCA PSE1 - NAO 66
PSEZ2 - SIM 21
23 . PORTEIRO ELETRONICO POE1 - NAO 43
POE2 - SIM 44

24 . MURO ALTOS/GRADE MUA1 - NAO 31
MUA2 - SIM 56
25 . CIRCUITO FECHADO TV CFT1-NAO 85
CFT2 - SIM 2
26 . ESTACIONAMENTO PARA EST1 - NAO 62
VISITANTES EST2 - SIM 25
27 . ANDAR AND1 - ANDAR 1 37
AND2 - ANDAR 2 28
AND3 - ANDAR 3 14

AND4 - ANDAR 4 4

ANDS - ANDAR 5 4

28 . AREA TOTAL DISCRETIZADA ARE1 - AREA <=50 8
ARE2 - AREA (50,80] 40

ARES - AREA (80,120] 21
ARE4 - AREA (120,250] 12

ARES5 - AREA >250 6
29 . N. QUARTOS QUAT1T - 1 QUARTO 56
QUAZ2 - 2 QUARTOS 30

QUAS - 3 QUARTOS 1
30. N. SUITES SUl1 - SEM SUITE 59
SUI2 - 1 SUITE 26

SUI3 - 2 SUITES 2
31. N. GARAGENS GAR1 - SEM GARAGEM 36
GAR2 - 1 VAGA GARAGEM 42

GARS - 2 VAGAS GARAGEM 7

GAR4 - 3 VAGAS GARAGEM 2
32 . COZINHA COM ESPACO PARA MESA | CEM1 - COZ. E. MESA NAO 64
CEM2 - COZ. E. MESA SIM 23
33 . AREA DE SERVICO INDEPENDENTE ASI1 - AREA S. IND. NAO 42
ASI2 - AREA S. IND. SIM 45
34 . CHURRASQUEIRA INDIVIDUAL CHI1 - CHUR.IND. NAO 43
CHI2 - CHUR.IND. SIM 44
35 . DEPOSITO INDIVIDUAL DIN1 - DEP.IND. NAO 68
DIN2 - DEP.IND. SIM 19

36 . SACADA SAC1 - SEM SACADA 20
SAC2 - COM SACADA 67

37 . LAVABO LAV1 - SEM LAVABO 77
LAV2 - COM LAVABO 10

38 . BANCADA COZINHA E BANHEIRO BCB1 - BANC.C.B. NAO 48
BCB2 - BANC.C.B. SIM 39

39 . DATA DAT1 - ANO 96 24
DAT2 - ANO 97 63




ANEXO 3. Distribuicao das modalidades ativas no Plano Fatorial 1-2.

EJE 2
PIN2--—-—--—- ANT 2= —m——mm
QUA3 SJO2 |
BLO4 NUT5 PIS2 | |
1.2 GAR4 PSE2 | ELE3 AND5
QP02 DIN2 | CFT2 ANDA4
ARES | |
SUI3 PLG2 | ELE2 |
| | NUT3 TVC2 |
| BIC2NUA4 CHC2SFE2IDR2 SAC1 |
| DMO1 APZ2 NUT4DMO2NUA2
| EST2BCB2POE2CIN2ARE2GAR] |
| LAV2 MUA2IDR3CGA2QUAICHI1ASI1
| CEM2 DMO3AND3SAU1DAT2ARV1IBLOINUA3 |
0 A ARV2-——————- CHI2QPOI1CFT1BIC1CEM1IDRI1- |
| GAR3SUI2 ASI2GAR2SAC2BCB1EST1AND2 |
| BLO3 ARE3ANDINUT2DIN1POEL |
| QUA2NUA1IDRACINIPSE1CHCIMUAL |
| SFE1BLO2DMO04 |
| ARE4 APZ1 |
| NUT1 | |
| IDR5 | AREL |
——————— t-—-—————————————t——————————-CGAl - ——————————+
-1.6 -.8 0 .8




ANEXO 4. Distribuicao dos individuos por classe no Plano Fatorial 1-2.

EJE 2
5 _________________________________________________
5 |
| |
.6 + | 4
5 |
| |
| 5 |
5 1
| |
| 33 |
| 31 | 111
| | 1
| 1] 11
0 Hommmmm fomm
| 3 | 22
| 3 3 2 22 2 1
| 3 3 2 |2 2 2
| 3 2 |
| 3 3 2 2 122
| 3333 21 2 222
| 33 | 22
——————— -3 ————3 - ————————
-.8 -.4 0




ANEXO 5. Dendrograma de classificagéo.

RANG IND. IDEN DENDOGRAMA (INDICES EN PORCENTAJE DE LA SUMA DE LOS INDICES : .37174 MIN = .01% / MAX = 32.33%)

1 .02 112 ——+
2 .07 121 ,,l
3 .15 Alba ,,l
4 710122 ,,l,Jr

5 .21 sain --+

|
7 .02 124 --*
|
8 1.95 90 ——*—*-——t

|

|

[

6 .09 Ilha --* |
|

|

|

9 .10 113 --+
10 .02 92 —-*
11 .33 114 --*+
12 .02 119 --+|
13 .01 93 —-*|
14 .05 Refu --

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

Il |

*1 |

Il |

15 .23 Atob --*| |
Il |

*1 |

Il |

*

16 .01 Gara --

17 6.91 san TR K o +
18 .96 109 -—--——— +

19 .01 Das -+

20 .05 96 —-*
21 .01 Rosa --*
22 .50 116 —-*+

23 .15 123 -—+|

26 .05 Alam --

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|
24 .02 Luiz —-*| |
|

|

|

|

|
27 .01 Buzi -- |
|

*

28 17.59 117 --

30 .06 Mari --+
31 .02 Cant --*
32 .01 Luiz --*

33 .49 Levi —-*+

|
|
|
|
|
|
|
I
34 .07 120 -+ |
35 .05 Lase --*| :
36 .01 Aman **l :
37 .03 105 **l :
38 5.28 106 ,,l l

39 .01 Madr --+

|
|
|
|
|
41 .02 Coli --+ | |
|
*

40 2.35 95 —-*-—-——n +

|

! |

42 32.33 Port ——*-————— *
43 .17 Sain --+
|
44 .07 Ssain --*

45 .42 115 —-*+
46 .01 Afon ~--+|

47 26.74 100 —-**

———




