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Resumo

Este artigo apresenta um procedimento baseado no uso de regressdo de minima soma dos valores
absolutos dos residuos (MSAE) para o tratamento dos pesos dos fatores na Anélise de Envoltdria de
Dados (DEA). E desenvolvido um método alternativo para limitar a faixa em que se permite que esses
pesos possam variar, no caso de modelos contendo apenas um output.

Palavras-chave: DEA,; restri¢cdes de peso; MSAE.

Abstract

In this paper we present a procedure based on the use of Minimum Sum of Absolute Errors (MSAE)
regression for the treatment of factor weights in Data Envelopment Analysis (DEA). It develops and
presents alternative method to limit the range within which these factor weights are allowed to vary
when models using a single output are analyzed.

Keywords: DEA; restricted weights; MSAE.

Pesquisa Operacional, v.23, n.2, p.347-357, Maio a Agosto de 2003 347



Alcantara, Sant’Anna & Lins — Restringindo flexibilidade de pesos em DEA utilizando analise de regressdo MSEA

1. Introducio

Neste artigo apresentamos um método para restringir a flexibilidade de pesos dos fatores na
utilizacdo de Andlise Envoltoria de Dados (DEA), metodologia desenvolvida para avaliar
eficiéncia relativa de unidades produtivas através de andlises realizadas nos niveis de
utilizacdo de seus inmputs objetivando a produgdo de seus outputs. No modelo dos
multiplicadores, originalmente proposto por Charnes, Cooper & Rhodes (1978), as
eficiéncias sdo resultantes de maximizagdo da razdo da soma de outputs ponderados pela
soma de inputs ponderados da unidade sob avaliacdo. Nesta concepgdo, DEA permite total
flexibilidade nos pesos utilizados nas ponderagdes, de tal forma que cada unidade sob
analise, comumente chamada de DMU (Decision Making Unit), alcanga sua eficiéncia
maxima ndo levando em conta qualquer prioridade ou limitagdo na utilizagdo dos fatores.

Esta flexibilidade permite, por um lado, que cada unidade busque sua eficiéncia segundo mix
de pesos de inputs e outputs proprios, sem necessidade de submeter-se a um unico mix para
todas as unidades. Por outro lado, esta flexibilidade leva a situagdes inaceitaveis, devido a
duas caracteristicas dos modelos DEA, segundo Pedraja-Chaparro et al. (1997):

1. As regides Pareto-ineficientes, onde as DMUs apresentam pesos nulos atribuidos a
alguns inputs ou outputs;

2. Os vértices do conjunto de possibilidades de producdo, pontos em que se verifica uma
infinidade de mix de pesos 6timos (solugdes Otimas alternativas do modelo DEA dos
multiplicadores).

Freqiientemente em aplicagoes praticas de DEA, onde ndo sdo impostas restri¢des aos pesos,
encontramos solugdes improprias, pois a eficiéncia de algumas unidades ¢ alcangada quase que
exclusivamente devido a um determinado fator. Ocorre, ainda, muitas vezes, as distribuigdes
dos pesos apresentarem-se completamente diferentes para as diferentes unidades.

Este trabalho inicia com uma revisao sumaria dos principais estudos sobre restricdo de pesos
em DEA, propondo a seguir uma discussao sobre novas possibilidades na modelagem DEA,
através de um balanceamento mais realista da importancia dos fatores utilizando estimagao
de parametros através da técnica MSAE.

O artigo ¢ organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2 sdo destacados os principais trabalhos
sobre restricdo de pesos em DEA; na Se¢do 3 introduzimos a técnica de estimacdo MSEA
apresentando os procedimentos para a obtencao dos estimadores pontuais e por intervalo; na
Secdo 4 avaliamos a utilizagdo de MSEA aos dados da aplicagdo, calculamos seus
estimadores e a seguir ponderamos os estimadores pelos inputs, terminando com a aplicagdo
da metodologia DEA com e sem restrigdes aos dados, verificando suas diferengas;
finalmente concluimos o artigo na Se¢do 5 com comentarios finais.

2. Estudos Anteriores

Diversos trabalhos para impor limites a pesos de fatores t€ém sido desenvolvidos. Listamos a
seguir alguns destes trabalhos que apontam para abordagens que, a0 mesmo tempo,
procuramos caracterizar.

e Restricoes Diretas nos pesos
Esta abordagem foi desenvolvida por Dyson & Thanassoulis (1988) e generalizada
por Roll, Cook & Golany (1991). Segundo este método, impdem-se limites numéricos
diretamente aos multiplicadores, da forma:
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Q2; £V; £Ql,; para os inputs
P2, < U, £ P1, para os outputs
BO =2 Vi XiO

e Regido de Seguranca (Assurance Region-AR)
Esta abordagem foi desenvolvida por Thompson, Langemeier, Lee, Lee & Thrall
(1990). As restricdes AR sao do tipo:
U <o U, Vr#s
Vi<PBy Vi Vi#j
onde o, e B;; sdo definidos pelo usuario.
Esta ¢ a chamada Regido de Seguranca de tipo I (Assurance Region 1 — AR 1)

A Regido de Seguranga de tipo II (Assurance Region 11 — AR II), apresentada por
Thompson et al. (1990), relaciona os pesos dos inputs e dos outputs.

e Método Cone Ratio
Esta abordagem foi desenvolvida por Charnes, Cooper, Wei & Huang (1989). Este
método permite uma transformagdo da base de dados original de modo a que o
modelo com restrigdes possa ser implementado em um sofiware para modelos DEA
basicos. Uma vez obtidos os resultados, os dados devem ser transformados para a
forma original a fim de serem interpretados.

e Restricio aos inputs e outputs virtuais
Do ponto de vista do usuario, ¢, as vezes dificil estabelecer limites aos multiplica-
dores, levando em conta as unidades de medidas dos inputs e outputs. Uma alternativa
mais amigavel ¢ estabelecer limites ¢, € Y, ao output virtual r de uma DMU j, o que
foi proposto por Wong & Beasley (1990). A restricdo ao output virtual r ¢ da forma

¢VSMSWV’

S5

XU,
r=1

onde ZU, ¥,; representa o output virtual total da DMU j. Este tipo de restri¢do, no
r=1

entanto, acarreta problemas de inviabilidade de dificil solugao.

e Restricio contingente dos inputs e outputs virtuais

Esta abordagem propde a imposicao de limites relativos as participagdes de cada input
(ou output) no input virtual, e foi proposta por Pedraja-Chaparro et al. (1997). Produz
restri¢des da seguinte forma:

CiVIXIj < ViXij < di V1 le,
parai> 1, onde ¢ e d; sdo determinados pelo usuario.

Este tipo de restricdo aos pesos ¢ “contingente” porque o padrdo dos pesos
selecionados depende dos niveis dos inputs e outputs utilizados pela DMU.
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Os métodos apresentados para introduzir as restrigdes nos pesos podem ser classificados da
seguinte forma (Pedraja-Chaparro ef al., 1997):

. Tipo de Restricao
Pesos (multiplicadores) Absoluta Relativa
Dyson & Thanassoulis (1988) .
Original Roll, Cook & Golany (1991) {Qggp;‘;f;;ﬁ 1500y Lee,
Me¢étodo Cone Ratio (1989)
Virtual Wong & Beasley (1990) Pedraja-Chaparro et al. (1997)

O critério adotado neste trabalho utiliza o ajustamento preliminar de um modelo de regressao
linear y = 2x; B; + €, onde o pardmetro f; indica a mudanca esperada na variavel dependente
y por unidade adicionada a variavel x;, quando as outras coordenadas do vetor x de varidveis
explicativas permanecem inalteradas. No nosso caso, seguindo esse conceito, os pardmetros
B: representam as importéncias relativas de cada input na determinagio do output y. Depois
de estimados estes parametros, calculamos intervalos de confianga para as estimativas dos
B’s. Os limites B, € Bnax destes intervalos, serdo utilizados na construgdo de proporgdes que
delimitardo os pesos dos inputs na determinacao das eficiéncias utilizando DEA.

Dentro das diversas alternativas de estimagdo de parametros em regressdo linear, como por
exemplo a popular Minima Soma dos Erros Quadraticos (MSEQ), a Minima Soma dos Erros
Relativos (MSEA) e também a Minima Soma dos Erros Absolutos (MSEA), optamos pelo
ultimo método, pois se apresenta como a alternativa mais robusta. A busca de alternativas
robustas se justifica por ser a presenca de outliers uma provavel causa dos pesos extremos
que queremos evitar. Adotando o algoritmo de minimiza¢do da soma dos valores dos
residuos na regressao linear, estaremos sendo coerentes com uma idéia central de DEA, que
¢ a de ndo descartar outliers, admitindo a existéncia de informacdes relevantes neste tipo de
observacdo. Nos ultimos anos, tem sido conferida grande ateng¢@o a andlise de outliers e
observacdes influentes em DEA, formando uma ampla literatura sobre o assunto.
Destacamos os tratamentos oferecidos em Pastor, Ruiz & Sirvent (1999), Wilson (1995),
Wilson (1993) e Ruiz & Sirvent (2001).

Ao contrdrio de grande parte das abordagens anteriores, a utilizagdo de regressdo neste
trabalho aparece como um complemento, ¢ ndo como uma alternativa a metodologia DEA.
Nosso objetivo ¢ oferecer uma possibilidade de refinamento para propiciar que seus
resultados se apresentem coerentes com a realidade das aplicagdes.

3. A Regressio MSEA
3.1 Introducio

O algoritmo da Minima Soma dos Erros Quadraticos (MSEQ) ha muito tempo ocupa
posicdo privilegiada na estimagdo dos pardmetros de modelos de regressdo linear devido,
principalmente, a relativa simplicidade da teoria. Tem presenca obrigatdria em todas as
rotinas de computadores para calculo de estimadores. Entretanto, seus resultados tém de ser
questionados quando a distribui¢do das perturbagdes ndo ¢ Normal. A presenca de outliers,
muitas vezes, revela que o erro aleatorio possui uma distribuicdo complicada pela mistura de
alguma parcela discreta ou representante de uma familia de distribuigdes com cauda mais
acentuada, como, por exemplo, as de Cauchy & Laplace (ver Blaterg & Sargent, 1971).
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Um método para avaliarmos esta distribuicdo dos erros, apresentado em Montgomery &
Peck (1992), fornece um bom critério para verificarmos se estimadores de MSEQ devem ser
utilizados em determinada aplicagdo. O método consiste em plotar em ordem crescente os
erros, ou seja, ep;<ep; <... <ep contra a probabilidade cumulativa P;=[(1 - '2)]/n. O
grafico resultante, dependendo de sua forma, indicard presenca ou nio de outliers que, em
caso positivo, sugere a utilizagdo de outra alternativa para os estimadores.

O Método das Minimas Somas dos Erros Absolutos (MSEA) supera as deficiéncias
encontradas pelo MSEQ na existéncia de outliers. Este método € menos sensivel a existéncia
de dados extremos, podendo ser demonstrado que estimadores de minima soma dos erros
absolutos sdo de maxima verossimilhanga quando os erros seguem uma distribuigdo de
Laplace, conforme Blatberg & Sargent (1971).

Durante muito tempo, a falta de algoritmos computacionais para min X |yi - xiB| em
modelos de regressdo linear multipla foi uma barreira a utilizagdo do método. Uma
contribui¢do de Charnes, Cooper & Ferguson (1955) foi formular a regressio MSEA como
um problema de programagdo linear. Nas ultimas décadas varios algoritmos eficientes tém
sido propostos, ver Barrodale & Roberts (1973) e Zhang (1993).

Ao trabalharmos regressao linear em conjunto com DEA, onde outliers sdo importantes nas
analises, devemos escolher um método que supere este problema de alta sensibilidade aos
dados extremos sem admitir a exclusdo de dados. Esta ¢ uma vantagem da regressao de
Minima Soma dos Erros Absolutos (MSEA) sobre outros métodos apresentados em Narula
& Wellington (1985), como alternativas robustas a regressio MSEQ.

3.2 Estimadores de MSEA

Considere o modelo de regressao linear multiplo:

y=ﬁ0+ﬁ1)€1+...+ﬁk+£, (1)

onde y é uma variavel dependente; x;,..., x; sdo k variaveis regressoras; By, fB;, ...B sdo k + 1
constantes desconhecidas e € representa o erro aleatdrio produzido pelo modelo possuindo
fungdo de densidade de probabilidade denotada por f(€).

O estimador ﬁ’ obtido pelo método da Minima Soma dos Erros Absolutos (MSEA), para f3,

minimiza 3" = |y, — x,8| para todos os valores de B, onde y; é o0 i-ésimo elemento do vetor Y
e X; € a i-ésima linha da matriz X, sendo » o nimero de observagdes. O modelo em (1) pode

ser escrito na forma matricial como Y =XB +&. O procedimento para encontrarmos o
estimador MSEA pode ser formulado através do seguinte PPL:

Minimizar 1'e” + 1'e
sujeitoa XB+e —e =Y
e ,e 20

B irrestrito em sinal,

onde o estimador MSEA B ¢é um vetor £ x /, 1 é um vetor n x 1, sendo
ej+= (yj—Xjﬁ) se yj—XjﬁZO
e =—(yj—xB) sey-xB<0
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4. Um exemplo na utilizacdo de MSEA com DEA
4.1 Obtencao dos estimadores

Para facilitar a comparacdo com outros possiveis métodos de ajustamento do modelo linear,
ilustraremos a utilizagdo de estimadores MSEA através da aplicagdo a dados de um exemplo
classico, aos quais ao critério de minimos quadrados se aplica satisfatoriamente. A aplicagdo
do algoritmo baseado na minimizacdo da soma da soma dos desvios absolutos a este
conjunto de dados ajuda, também, a demonstrar a flexibilidade da metodologia proposta. Os
dados, com 25 observagdes para duas variaveis regressoras, X; ¢ X,, € uma variavel
dependente, Y, foram obtidos em Montgomery & Peck (1992).

Estimamos os coeficientes do modelo de regressdo linear pelo critério MSEA, resolvendo o
PPL da Seg¢do 3.2. O modelo ajustado é:

¥ =3.6621+1.4272X,+0.0143X, 2)

Utilizando resultados de inferéncia estatistica baseados em Narula (1987), calculamos
intervalos de confianga para os estimadores de MSEA da regressio (2).

Para [3;, ao nivel de confianga de (1 — o) 100% temos o intervalo de confianga:

A—zadt XXR7 < <X
onde z,, representa o (1—o/2) percentil da distribuicdo da normal padrdo sendo
T =n""qer,"_m11-emmi] /4 um estimador consistente de T proposto em McKean & Schrader
(1987), e (X‘X);i1 é 0 i-ésimo elemento da diagonal da matriz de (X'X)™ .
Temos ainda m = [(n* +1)/ 2—n*] com n~ definido como o numero de residuos diferentes

de zero e ey, €y, €35 - € sendo os residuos diferentes de zero ordenados em ordem

crescente.

No exemplo em estudo, admitindo um intervalo de confianga de 95%, ou seja, o/2 = 0.005

(X'X);{"*=0.05196,
n =22,
m=(22+1)/2-4.69 =681

T=4.69(e;s—e7)/4=4.69(1.0868+0.6659)/4 =2.055
Assim, obtemos o intervalo de confianga para 3,
1.1773 < B, < 1.6771 3)

Calculando de forma analoga para 4, , utilizando: (X'X);,”=0.0011, obtemos

0.0089 < B, < 0.0196 4)
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4.2 Ponderacio pelas Escalas dos Inputs

E importante observar que, simplesmente analisando as estimativas pontuais obtidas na
Sec¢do anterior, ndo podemos concluir muita coisa a respeito da importancia de cada input na
determina¢do do output y. Logicamente, os valores dos estimadores de f; e B, sdo
influenciados pelas escalas de valores dos correspondentes inputs X; € X,.

Devemos propor um procedimento razoavel para eliminarmos esta influéncia, de forma que
tenhamos um paradmetro que indique as reais parcelas de contribui¢do na determinacdo do
output feita por cada input. Uma maneira simples de obtermos este pardmetro ¢ relacionando
os estimadores de B;’s com a média dos dados observados da variavel x;, como indicado na
formula a seguir, na qual n indica o nimero de observagdes e k o nimero de coeficientes:

[Bi X/ 1]
j=1

1

\Pi = k A N
2 [[3, 2 xii/ 1]
I=1 j=1

No caso em estudo, aplicando este procedimento, obtemos os pesos ¥'; =0,6813 ¢ ¥, = 0,3187.

Estas medidas pontuais sdo transformadas em intervalos (Wi min, ¥i max), aproveitando as
amplitudes dos intervalos de confianca (3) e (4).

O calculo das amplitudes nos fornece, para [;, um percentual de (1.6771 —1.4272)/

1.4272=0.1751, ou 17.51%. Da mesma forma, para B, teremos uma amplitude de
(0.0196 — 0.0143) / 0.0143 = 0.3706 ou 37.06%

Utilizando estes percentuais de variacdo, juntamente com ¥, e ¥,, encontramos os intervalos
possiveis para os pesos dos inputs na determinagdo do output.

0.5632 <, <0.8100 5)
0.1900 <, < 0.4368

4.3 Utilizacdo de Estimadores MSEA para determinar RestricGes aos Pesos em DEA

Utilizando os dados referidos, de Montgomery & Peck (1992), geramos a Tabela A
(ANEXO), com os escores de eficiéncia, os respectivos conjuntos referéncia (peer groups) e
ainda a contribuicao de cada input na obtencdo da eficiéncia. O modelo utilizado foi o de
Charnes, Cooper & Rhodes (1978), com orientagdo input, indicado na literatura pela sigla
CCR-I, sem restri¢do aos pesos dos fatores como formalizado a seguir.

Seja a DMU, a unidade a ser avaliada. Resolvemos o seguinte problema de programagao
fracional para obter os valores dos pesos dos inputs v; (i=1,2) e o peso do Unico output u
como variaveis.

Max ¢ = (uy, / ViXyo + VaXa,) (6)
sujeito a (llyj' / ViXjj + Vzij) <1 G=1,2,...,25) (7)
sendo vi,v,=20 e u=0 (®)

Este ¢ um problema de programagdo nao linear que pode ser convertido em um PPL.

Podemos observar na Tabela A, que todas as observagdes alcancam suas eficiéncias
baseadas exclusivamente no fator X; o que, na pratica, possivelmente, ndo se apresenta
como um resultado razoavel.
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Os pesos representam um valor relativo que proporciona o melhor escore possivel para uma
determinada unidade, além disso, esse sistema de pesos deve garantir que para todas as
unidades, nenhuma alcance um escore de eficiéncia acima da unidade. Nestas condicdes, é
comum algum fator de menor relevancia adquirir um peso relativamente alto, gerando uma
unidade eficiente basicamente as custas desse fator, tendo por outro lado atribuido peso nulo
a fatores mais relevantes, sendo isso inaceitavel do ponto de vista pratico.

Utilizando agora o mesmo modelo CCR-I (Equagdes 6-8) acima, tendo a Equagdo (8)
alterada para

0.5632<v,;<0.8100 e 0.1900<v,<0.4368 8)

representando as restrigdes aos fatores calculadas anteriormente, teremos, aplicando os
resultados obtidos por Birkes & Dodge (1993), os resultados exibidos na Tabela B em anexo.

Como podemos observar na Tabela B, as restricdes aos pesos tornaram o resultado da
avaliagdo de desempenho mais balanceada, no sentido de que todos os inputs participam de
uma maneira mais aproximada ao ajuste realizado pela regressdo linear realizada no inicio
deste trabalho. A contribuicdo média do input X; no modelo com restri¢cao utilizando MSAE
¢ de aproximadamente 80,5% enquanto que inicialmente era 99,7%. Também se observa,
comparando as duas Tabelas, uma maior discriminagdo entre as observagoes para o modelo
com restricdes (Tabela B). De fato, com a aplicacdo das restri¢des, a faixa de eficiéncia tem
extremos em 15,5% e 100,0%, com apenas uma DMU aparecendo como 100% eficiente.
Esta reducdo do nimero de unidades eficientes indica que as restrigdes impostas cumpriram
satisfatoriamente seu papel de evitar que padrdes baseados em ponderacdes extremas elevem
os indices de eficiéncia de algumas unidades.

5. Comentarios Finais

O ajuste obtido por Minimos Quadrados por Montgomery & Peck (1992) ¢ dado pela equagdo
y=2.3412 + 1.6159x, + 0.0143x, com R* = 0.9596 ¢ os intervalos de confianga produzidos
sob as hipdteses classicas conduzem a restrigdes para os pesos e resultados finais muito
proximos dos que obtivemos com os intervalos de confianga produzidos pelo ajustamento
por MSAE. As restrigoes para os pesos, adotando o critério de minimos quadrados, seriam
de 0.4784 <v; <0.8842 e 0.0952 < v, £0.5422. Demonstra-se desta forma a robustez do
procedimento proposto para variagdes na especificagio das perturbagdes. E um procedimento
que leva em conta a possivel presenca de outliers, mas se comporta satisfatoriamente, mesmo
quando os dados, ao contrario, se apresentam muito concentrados.

E importante destacar que, mesmo com intervalos de confianca mais largos do que o
possivelmente necessario, face a auséncia de observacdes discrepantes no conjunto de dados
escolhidos, ainda obtivemos restrigoes efetivas, no sentido de conduzir a uma envoltoria
mais realista. Obtemos desta forma um procedimento geral para produgdo de restrigoes aos
pesos. Este carater geral, aliado a sua relativa simplicidade, permite que ele seja usado de
forma automatica, em lugar dos procedimentos ad hoc.

Finalmente, acreditamos que a técnica de restricdo de multiplicadores proposta neste artigo,
aplicada a somente um output, pode ser generalizada a situagdes de varios outputs. Uma
recomendacdo para estudos posteriores seria a utilizagdo prévia de correlagdo candnica,
conforme Arnold ef al. (1996).
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ANEXO
Tabela A
Eficiéncia das unidades, contribuicio dos inputs e referéncias
Sem Restricio de Multiplicadores — Modelo CCR-I
Observacido | Eficiéncia % | Referéncia Contribuicao X, Contribuic¢ao X,
19 100,00 — 0,24596 (97,12%) 0,00728 (2,87%)
7 100,00 — 0,44500 (99,77%) 0,00100 (0,22%)
4 100,00 — 0,15703 (97,12%) 0,00464 (2,87%)
10 100,00 — 0,17442 (99,88%) 0,00021 (0,12%)
3 94,02 7¢e10 0,29307 (99,88%) 0,00035 (0,12%)
2 93,88 10 0,30612 (99,88%) 0,00037 (0,12%)
13 83,54 10 0,23207 (99,88%) 0,00028 (0,12%)
14 80,28 7 0,15244 (99,88%) 0,00121 (0,12%)
18 74,55 19 0,09168 (97,12%) 0,00271 (2,87%)
16 70,68 7¢10 0,09140 (99,88%) 0,00011 (0,12%)
25 70,32 4e7 0,23057 (99,77%) 0,00052 (0,22%)
15 67,37 4 0,09993 (99,77%) 0,00022 (0,22%)
8 67,03 7 0,13383 (99,77%) 0,00030 (0,22%)
9 66,88 4e7 0,30050 (99,77%) 0,00006 (0,22%)
17 66,86 7 0,15505 (99,77%) 0,00035 (0,22%)
6 65,71 7 0,12917 (99,77%) 0,00029 (0,22%)
11 64,57 7 0,05699 (99,77%) 0,00013 (0,22%)
5 60,95 7 0,15780 (99,77%) 0,00035 (0,22%)
24 60,30 7¢e10 0,11403 (99,88%) 0,00013 (0,12%)
1 57,93 10 0,13023 (99,88%) 0,00016 (0,12%)
12 56,27 7 0,09539 (99,77%) 0,00021 (0,22%)
21 54,16 19 0,07070 (97,12%) 0,00209 (2,87%)
22 52,83 7 0,03594 (99,77%) 0,00008 (0,22%)
20 52,64 7 0,05339 (99,77%) 0,00012 (0,22%)
23 52,61 7 0,09989 (99,77%) 0,00022 (0,22%)
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Tabela B

Eficiéncia das unidades, contribuicio dos inputs e referéncias

Com Restri¢cdo de Multiplicadores — Modelo CCR-I

Observacido | Eficiéncia % | Referéncia Contribuicdo X Contribui¢ao X,
19 100,0 — 0,08658 (80,81%) 0,02056 (19,19%)
4 78,60 19 0,04348 (80,80%) 0,01033 (20,20%)
18 60,20 19 0,02608 (79,58%) 0,00619 (20,42%)
21 50,30 19 0,02312 (80,81%) 0,00549 (19,19%)
12 41,80 19 0,01638 (80,81%) 0,00389 (19,19%)
5 40,20 19 0,02402 (80,79%) 0,00571 (19,21%)
8 38,10 19 0,01758 (80,79%) 0,00418 (19,21%)
17 34,90 19 0,01869 (80,80%) 0,00444 (19,20%)
7 34,60 19 0,03556 (80,82%) 0,00844 (19,18%)
25 33,30 19 0,02524 (80,82%) 0,00599 (19,18%)
22 29,10 19 0,00458 (80,78%) 0,00109 (19,22%)
11 27,30 19 0,00557 (80,84%) 0,00132 (19,16%)
6 25,8 19 0,01171 (80,81%) 0,00278 (19,19%)
9 25,6 19 0,00265 (80,79%) 0,00063 (19,21%)
13 25,40 19 0,01549 (80,80%) 0,00368 (19,20%)
15 25,30 19 0,00867 (80,80%) 0,00206 (19,20%)
2 25,30 19 0,01810 (81,06%) 0,00423 (18,94%)
20 21,30 19 0,00500 (80,77%) 0,00119 (19,23%)
14 20,70 19 0,00864 (80,82%) 0,00205 (19,18%)
23 19,70 19 0,00863 (80,80%) 0,00205 (19,20%)
16 18,10 19 0,00515 (80,85%) 0,00122 (19,15%)
10 17,60 19 0,00672 (80,87%) 0,00159 (19,13%)
3 17,50 19 0,01194 (80,78%) 0,00284 (19,22%)
24 15,20 19 0,00629 (80,85%) 0,00149 (19,15%)
1 14,50 19 0,00714 (80,86%) 0,00169 (19,14%)
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