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RESUMO

Com a diversificacdo da internet nos ultimos anos, houve um aumento na quantidade
de dados produzidos e logo nasceu a dificuldade de analisar os mesmos. Com isso
surgiu um novo fendbmeno no mundo da computacédo que foi o Big data. O objetivo
deste trabalho é trazer uma alternativa de contornar esta situacdo por meio da
programacao, sera abordado como este problema dificulta a analise de dados e sera
mostrada uma solucdo para o mesmo. As metodologias utilizadas para realizar a
analise dos dados foram python e suas bibliotecas, juntamente com estatisticas
descritivas. Em seguida sera falado sobre a comparacédo entre as ferramentas de
andlise contra a programacdo. E ao final deste trabalho, sera mostrado como

utilizando esse método se conseguiu melhorar a analise de dados.

Palavras-Chave: Dados. Andlise. Big Data. Estatistica.



ABSTRACT

With the diversification of the Internet in recent years, there has been an increase in
the amount of data produced and soon the difficulty arose to analyze them. With this
came a new phenomenon in the world of computing that was the Big Data. The
objective of this work is to bring an alternative to circumvent this situation through
programming, will be addressed as this problem hampers data analysis and will be
shown a solution to it. The methodologies used to perform the data analysis were
python and its libraries, along with descriptive statistics. Next we will talk about the
comparison between the analysis tools against programming. And at the end of this

work, it will be shown how to use this method if it was able to improve the data analysis.

Keywords: Data. Analysis. Big Data. Statistics
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1 INTRODUCAO

O aumento do fluxo de dados devido a diversificagdo das tecnologias de
informacdo nos ultimos anos trouxe um problema para donos de estabelecimentos
que registram seus dados utilizando computadores: O Big Data. Por isso, surge a
necessidade de explicar de que forma seria possivel processar referida quantidade de

dados de maneira rapida e eficiente.

O mundo gera, diariamente, 2,5 quintilhdes de bytes (sendo 1
quintilhdo igual a 10 elevado a 182 poténcia). As mais diversas
acOes diarias da sociedade (de manifestacdes de usuarios nas
redes sociais a registros corporativos e movimentagbes
financeiras) tornaram-se dados valiosos paras as empresas, que
podem utiliza-los para conhecerem melhor seus clientes
(EKIMA, 2018).

O Big Data é um problema que surgiu devido a grande diversificacdo da
internet, fazendo com que dados fossem gerados de qualquer plataforma, de qualquer
lugar e em volumes imensos, desta forma dificultando a anélise e o entendimento dos
dados gerados (INTEL, 2013).

O impacto que o Big Data trouxe para o mercado imobiliario foi grande, com o
popularizacdo da internet e aplicativos que coletam informacdes dos usuarios, o
processamento dos mesmos se tornou dificil, como diz Dohan (2018): “A Tegra
Incorporadora, antiga Brookfield©, identificou que mais de 95% dos seus clientes
iniciam o processo de busca por um imovel através de canais digitais”.

Portanto, a partir da numerosa quantidade de informacfes a serem
processadas no mundo atual, surge uma necessidade, quase que substancial, de
mecanismos que sejam capazes de processar com eficiéncia.

O entendimento das informagOes geradas por uma empresa causa grande
impacto na tomada de decisfes das pessoas que a administram. Por isso, sua analise
€ de suma importancia para o crescimento empresarial e sucesso da mesma (EKIMA,
2018). Assim, em um cenario dindmico como o atual, ter acesso as mudancas do
mercado antes do rival € a chave para a sobrevivéncia no mundo corporativo.

Ocorre que, chegamos a um ponto em que as ferramentas de analise estatistica
presentes no mercado ndo estdo conseguindo suprir a demanda dos donos de

estabelecimentos que diariamente produzem uma quantidade absurda de
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informacdes, devido a suas limitacdes quanto a quantidade de dados que podem ser
processados, uma vez que oS mesmos sao analisados de forma manual, exigindo
tempo e esforgco humano desnecessario.

Nesse sentido, existem técnicas e ferramentas no mundo da computacdo que
se apresentam como formas de analisar os dados automaticamente, como exemplo,
a structed query language (sql). Porém, quando falamos em analisar dados em tempo
real, essa solucdo ja néo fica tdo atraente, como diz Melo (2018): “criar um banco,
criar as tabelas, carregar os dados, e s6 entdo explorar os dados leva tempo... é
melhor fazer esse tipo de analise com pandas”.

Primeiramente, serd abordado o conceito de Big Data, analisando a
problematica envolvida na sua existéncia, para posteriormente, demonstrar as
necessidades nascidas deste entrave. Assim, apds demonstrar a ineficiéncia dos
instrumentos de analise existentes, serd apresentado como a programacéo pode
soluciona tal problema. De igual forma, sera exposta a montagem de novos ambientes
e a preparacéo destes com bibliotecas (PANDAS, SEABORN, MATPLOTLIB), bem
como, apresentar prints de tela do software e de seus resultados, concluindo com a

indicacdo de como aprimorar esse trabalho no futuro.

1.1 PROBLEMATICA

1.1.1 Ineficiéncia das ferramentas atuais

O motivo que levou ao desenvolvimento deste trabalho foi a ineficacia dos até
entdo conhecidos softwares de andlise, como Excel©, devido ao seu limites nas
guantidades de dados que suportam armazenar, pois se tornaram pequenos, frente a
quantidade de informac¢cdes que sdo geradas diariamente e também demonstram
demora na analise dos dados, ja que a mesma é feita de forma manual e como explica
Patil (2018): “In Excel, once you exceed 10,000 rows, it starts to slow down —
considerably”.

No que tange as ferramentas de programacéo, observa-se que ndo sofrem
dessas limitacdes, pois a quantidade de dados nao se restringe como no excel®©. Pais,
com a utilizacdo da programacao é permitido obter um poder computacional maior,
sem considerar que o cédigo pode ser compartilhado e reutilizado, fazendo assim,

com que analises futuras sejam facilitadas.
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As ferramentas ja utilizadas, como o sql, se tornam ineficazes em certas
situacdes, principalmente, quando se trata de uma analise em tempo real. Assim,
essas ferramentas, que sdo usadas na maioria das vezes pelas empresas,
normalmente, ndo sdo a melhor opcdo devido ao seu funcionamento, ainda mais
quando aliamos a uma possivel predicdo e analise em tempo real (GALDINO;
NATANAEL, 2019).

1.1.2 Big Data

O grande aumento na popularidade dos smartphones, em juncdo com a
portabilidade da internet, fez com que a quantidade de dados gerados fosse grande o
suficiente para dificultar a analise dos mesmos (GALDINO; NATANAEL, 2019). Com
iISSO mostra-se a necessidade de novas formas de analisar os dados bem como
profissionais capacitados no ramo.

Portanto, com o Big Data, surge um problema recente devido a essa alta
conectividade, os servidores de todas as é&reas recebem dados de todos os
dispositivos conectados a internet e com isso hoje ja sdo produzidos zetabytes (1021)
bytes) de informacdes.

Outro grande fator que faz com que a producdo de dados aumente
exponencialmente, sédo as nuvens. Nuvens nada mais s&o que um servi¢o oferecido
por uma empresa onde se pode armazenar e enviar dados de qualquer lugar do
mundo com acesso a internet, estes servicos armazenam uma quantidade enorme de
informagdo o que aumentou mais 0 problema como dizem Fagundes, Macedo e
Freund (2017): “O acesso e 0 uso destas tecnologias fizeram com que a quantidade
de dados aumentasse de uma forma continua e a uma velocidade sem precedentes”.

Assim, soma-se o fato de que para uma empresa € indubitavel que a analise
dos dados obtidos no decorrer do expediente, sejam suas vendas, a produtividade
dos seus funcionarios, as baixas no seu estoque, dentre outros elementos, como diz
Neoway (2019): a ndo adaptacao da empresa a este novo paradigma pode resultar

na perda da inteligéncia de negaocios.
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1.1.3 Crescimento dos Dados no Mercado Imobiliario

Antigamente imoveis eram vendidos através de corretores de iméveis, andncios
em jornais, feirGes e etc... Estes eram meios eficientes de divulgar um local que estava
a venda e atrair possiveis compradores. Porém, segundo Dohan (2018) o mercado
mudou, e empresas ainda presas neste modelo tendem a ficar para tras

Como no mundo atual altamente conectado, as pessoas utilizam de aplicativos,
internet ou outras formas digitais como forma de procurar por anincios imobiliarios, e
devido a esta massiva quantidade de dados gerados ocorreu de precisar de uma nova
forma de processa-los (DINO, 2018).

O motivo disso € que muitas empresas deste mercado viraram Data Driven, o
que significa que todas as suas a¢des sdo tomadas com base nos dados coletados,
“Romeo Busarrelo, diretor de marketing da Tecnisa, disse que hoje, 100% do que
fazem passa por dados” (DOHAN, 2018).

1.2 JUSTIFICATIVA

Ao observar as pessoas que cuidam da gestdo de uma empresa sempre com
urgéncia para obterem uma rapida e eficiente forma de estudo sobre os dados obtidos
em determinado periodo e sobre certo assunto, foi o motivo que levou o
desenvolvimento deste trabalho, com o intuito de resolver o problema que as mesmas
enfrentam.

Uma forma de contornar esse problema seria usando programacado para a
coleta e processamento de dados, por meio da qual uma maquina separada apenas
acessaria o banco de dados de producao para obtencdo de dados e processaria 0s
mesmos em memoria sem atrapalhar as demais funcionalidades do banco.

Paralelamente a pesquisa sobre o0 que poderia ser feito quanto ao
processamento destes dados, foi descoberta a area de Data Science, que € uma area
da computacao totalmente dedicada ao trabalho com dados. Portanto, observando
referida necessidade, foi desenvolvido este software para ajuda-las a obter as
estatisticas desejadas o mais rapido o possivel. Corroborando com tal entendimento,
dispde Patenate (2018):
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Confiabilidade e agilidade sdo atributos que agregam
assertividade as decisfes estratégicas. Esses quesitos s6 sdo
alcancados quando um negocio sabe como fazer analise de
dados e consegue usufruir das respostas obtidas para
compreender e explorar bem todos os cenarios.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivos Gerais

Analisar dados do mercado imobiliario com a linguagem python.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Examinar os dados, entregando as estatisticas descritiva;
e Utilizar a linguagem python e suas bibliotecas para realizar a analise e mostrar
os dados obtidos em forma de gréfico;

e Comparar os dados obtidos por programacéo com ferramentas ja existentes.

1.4 METODOLOGIA/PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Apés realizar uma pesquisa, encontrei varias fontes que falavam sobre o
problema da quantidade massiva de dados sendo produzida nos dias atuais e a
dificuldade de processa-los. Com essa informacdo em maos deparei-me com uma
forma nova de processamento de dados que soluciona o problema.

Além disso, foram utilizadas as estatisticas descritivas para poder explicar o
que os dados analisados representam em relacao a atual situagcéo do negdcio, depois
foi utilizada a representacdo destes dados na forma de graficos, pois apresenta-se
como um modo de representar os resultados obtidos de uma forma mais agradavel e
de facil compreensao.

Para o desenvolvimento do software foi utilizada a linguagem python e suas
bibliotecas (pandas, seaborn, matplotlib). Aliado a estas, fez-se uso das equacgbes
estatisticas (moda, media, mediana, desvio padrdo, variancia, curtose, assimetria,

erro padrdo, quartis e decis) para se retirar insights dos dados.
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Apés a introdugéo, o restante do trabalho foi dividido em 5 partes, onde foram
relatados todos os meétodos estatisticos aplicados, assim como, a plotagem dos
graficos que melhor se adaptam a situacdo, além da apresentacdo dos motivos que
levaram ao desenvolvimento deste software, bem como, suas vantagens.

No primeiro capitulo tratou-se da introdug&o do trabalho, no qual abordou-se os
problemas que geraram a quantidade massiva de dados produzida diariamente, e
também, as dificuldades que as ferramentas atuais de analise de dados enfrentam
para processa-los.

No segundo capitulo foi abordado o referencial tedrico, estuda-se de forma
mais aprofundada os meétodos estatisticos que sdo utilizados, assim como suas
desvantagens e vantagens.

No terceiro capitulo foi exposto como instalar o software e fazé-lo funcionar,
fazendo o download da plataforma, instalando pacotes adicionais, removendo pacotes
nao desejados e criando novos ambiente para criar um ambiente apenas com 0s
pacotes e ferramentas que forem necessarios para hdo modificar o diretério base.

No quarto capitulo dissertou-se sobre as consideracdes finais quanto ao
desenvolvimento deste trabalho, assim como, apresentou-se uma perspectiva de

aprimora-lo no futuro, para que figue ainda mais completo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA/REVISAO BIBLIOGRAFICA

A estatistica € uma ciéncia utilizada desde a antiguidade, ja que no Antigo Egito
(entre 3200 a.C. e 2200 a.C.) era usada para registrar colheitas e cheias do Rio Nilo
(CALVO apud DIEHL, SOUZA, DOMINGOS, 2007).

O ramo da estatistica é responsavel pelos processos de coletar, interpretar e
apresentar os dados. Por conseguinte, com a utilizacdo desta ciéncia, pode-se
analisar os dados coletados e trazer informacdes Uteis sobre eles.

2.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

A estatistica subdivide-se em trés areas (descritiva, inferencial e probabilistica)
e a area que sera utilizada para este trabalho é a descritiva, que segundo Guedes, et
al (2019), tem o objetivo de sintetizar uma série de valores, tudo no intuito de ter uma
visdo dos mesmos e representa-los em trés formas, sendo essas: graficos, tabelas e

medidas descritivas.
2.1.1 Média

A média é utilizada para encontrar um valor médio dentro de uma populacéo
de dados e, para se encontrar esse valor, deve-se realizar a soma de todos 0s
elementos observados e por fim dividir esse resultado pela quantidade dos mesmos.

Apesar de ser 6tima para achar o ponto de equilibrio entre os dados Guedes et
al. (2017), ela sofre influéncia de valores altos, os quais afetam a anélise dos dados
utilizando esta medida.

_ N i ,
Aférmula (1) para se acharameédiaé X = % na qual xi representa um valor

genérico da observacgéo, sendo o N o nimero de observagoes.
2.1.2 Moda

A moda, diferente das outras medidas, analisa a quantidade de aparicao de um
determinado valor que esta dentro de um conjunto de dados, néo sofrendo influéncia

de valores discrepantes. Porém, nem sempre um conjunto de dados tera uma moda,
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pois se este nao tiver valores repetidos, sera considerado amodal. Em contrapartida,

h& casos em que um conjunto possui mais de uma moda.

Ay

IR entende-se

A formula (2) para encontrar a moda é dada por M. = [+ ¢

que, “I” representa o limite inferior da classe modal e “c” é a maior frequéncia na
amostra. No que diz respeito a A; e A, , 0S mesmos sao representados por A; € igual
a frequéncia da classe modal subtraida pela frequéncia da classe anterior e A, é igual

a frequéncia da modal subtraida pela frequéncia da classe posterior.
2.1.3 Mediana

A mediana é uma medida de tendéncia central que nao se deixa ser afetada
por valores exorbitantes no conjunto de dados. Ela consiste na ordenagéo dos dados
que serdo analisados e logo apos, divididos em metade inferior e metade superior,
pelo que por fim é calculado o valor central, 0 que faz com que dessa forma ela ndo

sofra alteracdes por valores discrepantes na base de dados.

A formula (3) para se encontrar a mediana é dado por M, = [ + cw, onde

md

[ representa o limite inferior da classe mediana, ¢ € a menor frequéncia na amostra,
E,.q representa a frequéncia total dividida por dois, f,,.frequéncia acumulada até a

classe mediana anterior e f,, representa a frequéncia simples da classe mediana.
2.1.4 Variancia e Desvio Padréo

A variancia é a medida estatistica que define a distancia dos valores com
relacdo a média. E calculada a partir do quadrado da média das distancias dos valores
com relacdo ao valor esperado (média). Assim, devido ao valor que é encontrado pela
variancia ser dado de forma quadratica, € usado o desvio padrdo, o qual é
representado pela raiz quadrada da variancia com a finalidade de se ter uma melhor
compreensao sobre o valor obtido.

¥V (xi- %)?

, ao
N

A férmula (4) representa a variancia e é descrita por S? =

obtermos o valor da variancia, utilizamos a férmula (5) para encontrar o desvio padrdo

s =VS2.
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2.1.5 Coeficiente de Variacao

Trata-se de uma medida utilizada para verificar a distancia dos valores da
distribuicdo em relacdo a média, em porcentagem, dizendo assim, se os dados se
encontram muito dispersos ou ndo, (MARTINS; FONSECA, 1996).

Caso o coeficiente de variacdo corresponda a menos de 15%, tem-se uma
dispersdo baixa. Se corresponder de 15% a 30%, uma dispersdo média. E de 30%

para cima, tem-se uma dispersdo dos dados muito elevada.

A férmula (6) que serve para achar o coeficiente de variacéo € CV = % x 100,

sendo o 0 desvio padrdo e x a média da distribuicéo.
2.1.6 Quartis

Os quartis sdo em certa forma similares a mediana. Porém, a diferenca entre
esses dois métodos estatisticos é que a mediana divide a distribuicdo em duas partes
iguais, enquanto os quartis a dividem em quatro (TOLEDO; OVALLE, 2013).

Para a utilizacdo do mesmo, é mister ordenar a distribuicdo em ordem

crescente. Em seguida pode-se achar o primeiro quartil representado por Q; por meio
da seguinte formula (7), Q, = % , em qual n é a quantidade de elementos na
distribuicao.

O segundo quartil também pode ser chamado de mediana, ja que a forma para
se achar o segundo quartil e a mesma para se achar a mediana. Achasse-o0 por meio
da férmula (8), Q, = g.

O terceiro quartil é identificado pelos dados ndo pertencentes a Q; € Q,, O

restante da distribuicdo. A sua férmula (9) é dada por Q; = %".

2.1.7 Decil

Os decis sdo medidas separatrizes que separam os dados ordenados da
distribuicdo em dez partes, o primeiro decil D; representa 10% dos menores valores

da distribuicdo e pode ser achado através da formula (8) D =%. Para achar o

2n

segundo decil, o qual representa 20% dos valores, usa-se a formula (10) D, = o ©
assim, segue-se até que se encontre os dez decis.
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2.1.8 Curtose

Curtose é a visualizacao na curva gréafica da distribuicdo e pode ser classificada
em 3 versdes: Quando k > 0 a mesma € Leptocurvica, quando k = 0; Mesocdurtica,
guando os dados estdo mais proximos da média, no entanto ndo tdo préxima das
medidas de tendéncia central; ou Platicurtica, quando k < 0.

Nesse sentido, observa-se que a curtose nos diz a dispersdo dos dados, s bem

como, se eles estao préximos um do outro ou distantes.

(@3 — Q1)

Para achar a curtose podemos utilizar a formula (11) k =
2(Dgo— D19)

Figura 1 — llustragéo do grafico de Curtose

Leptocirtica

--- Mesocurtica

Platicurtica

Fonte: biostatistics-uem.github.io (2019).

2.1.9 Assimetria

De acordo com Fonseca (apud Alexandre, 2011), assimetria é a medida do grau
de afastamento de uma distribuicdo de sua medida central, geralmente se
comparando média, moda e mediana.

Uma distribuicdo € considerada simétrica quando sua média, moda e mediana
coincidem, logo, mostrando que a amostra possui uma distribuicdo normal. Caso tal

amostra seja negativa, a média € menor que a mediana, que por sua vez € menor que
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a moda, e o grafico tem uma curva a esquerda. Por outro lado, caso ela seja positiva,
sua moda é menor que a mediana, que por sua vez, € menor que a meédia e no grafico

a mesma tem uma curva a direita.

, . . , — Mo _
A férmula (12) para se calcular a assimetria é A, = =, onde & representa a

S )
meédia, M, a moda e s representa o desvio padrao. Isto posto, na figura 2 é possivel

ver o grafico da assimetria.

Figura 2 — llustracdo do gréafico de assimetria

Distr. Simétrica

I

X =Med=Mo / [

i/
)

A

|
Assimeiria negariva Aoda
Mediana — .

Assimeiria positiva

T g o | M M\ X > Med> Mo
A <ided <Moo [/ | |
4 | —
1
Midia ] T]'"“*“ et W Media
Mediana Mediana

Fonte: biostatistics-uem.github.io (2019).

2.1.10 Tabelas

Devido ao uso de computadores para armazenamento de informacao nos dias
atuais, € muito dificil compreendé-los. Por isso as tabelas sdo muito utilizadas para
nos permitir organiza-los e entendé-los (GUEDES, et al, 2019).

As Tabelas permitem, além de visualizar os dados de forma mais simples,
identificar padrdes através delas, pois pega um conjunto de dados dispersos e 0s
organiza de uma maneira simples, facilitando na hora da analise exploratéria.

Observa-se na figura 3 uma tabela estatistica:
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Figura 3 — llustracdo de uma tabela

Tabela 1 - Estatistica descritiva para as varaveis fosforo — P (mg dm™). potassio — K (mmol, dm™), capacidade de troca de cations — CTC
(mmol, dm?) saturacdo de bases — V%, necessidade de fosforo — NP (kg ha'). necessidade de potassio — NK (kg ha) e
necessidade de calagem — NC (t ha), de amostras coletadas na profundidade de 0,0-0,2 m, em amostragem de solo apds o corte
da cana-planta.

Estatistica descritiva P K CTC V% NP NK NC
Meédia 3.90 2.18 54.46 52,58 174.60 88.80 0.53
Mediana 4.00 220 52.00 53,05 178,00 82.00 043
'DP L.45 0.98 21.47 10.93 17.26 28.15 030
Variancia 1.60 0.97 464,50 119,92 298.00 792.49 0.25
IOV (%) 3732 44 95 3942 20,82 988 31,70 56.60
Assimetria 1.56 0.11 0.69 0.12 -2.94 0.13 0.63
Curtose 4,06 -0,06 -0.73 -0.30 6.85 029 -0.82
d 0.24 0.09™ 0.16 0.08% 033 029 0.14

'DP = desvio padrio; *CV = coeficiente de variagdo; °d = teste de normalidade. ®nfio significativo pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Fonte: Scielo (2010).
2.1.11 Erro Padrao

O erro padrdao é uma medida de variacdo utilizada para obter um intervalo de
confianca para a média da distribuicdo analisada, retornando um nivel de significancia,
que quanto menor for, menos dispersos sdo os valores da média da distribuigéo.

A formula para se achar o erro padrdao é dado por o; = % sendo ¢ 0 desvio

padrdo, e v/n a raiz quadrada do tamanho da amostra.
2.2 GRAFICOS

Graficos sdo muito utilizados na estatistica para realizar a representacdo de
dados de uma forma visual e de facil entendimento para todos as pessoas que o
observarem. Apesar de ndo mostrar tanta informacgéo quanto uma tabela, a utilizacao
tomou uma grande importancia na visualizagdo, pois conseguimos entender o que
esta acontecendo com determinada analise de forma clara e objetiva.

Graficos facilitam muito o entendimento dos dados, mas nem todos os gréaficos
servem para todas as ocasifes. Segundo Guedes, et al (2019, p. 17): “Todo gréfico,
em sua versdo final deve primar pela simplicidade, clareza e veracidade nas
informacdes. Para atingir tal objetivo, a constru¢cado de um grafico exige muito trabalho

e cuidados”.
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E um gréfico representado por barras, no qual o eixo y representa a variavel a

ser mostrada e no eixo X a quantidade que esta variavel se apresenta na amostra. E

mais recomendavel para quando as variaveis possuem descri¢do longa.

Figura 4 — Gréfico de Barra

Ruim
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2.2.2 Gréfico de Coluna

Brasilescola (2019)

Similar ao gréfico de barra, mas neste caso as barras séo feitas no eixo das

abscissas e a quantidade que a variavel aparece no eixo y, sdo indicados para

representar variaveis cuja descricao seja breve. O numero de barras neste grafico ndo

deve superar 12, pois atrapalha sua visualizagao.
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Figura 5 — Gréfico de coluna
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Nunes (2019)
2.2.3 Grafico Histograma
Diferentemente do grafico de barra e do de coluna, utilizamos o histograma
guando possuimos uma base de dados com valores distintos e de carater continuo ou
discreto. As colunas ndo tém espagamento entre ela, fato que permite a exibicdo de

mais dados.

Figura 6 — Gréafico histograma
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Nunes (2019)
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2.2.4 Grafico Boxplot

O grafico de boxplot € um gréafico feito com base em 5 medidas estatisticas:
valor minimo, valor maximo, mediana, primeiro quartil e terceiro quartil. Ndo tem muito
utilizacdo em relatérios empresariais, porém, no mercado financeiro € muito utilizado
para representar o andamento do mesmo. Ja que ele mostra a maxima e a minima,

fazendo com que se possa ter uma boa anélise sobre o mercado.

Figura 7 — Grafico boxplot

—————————

1 13 15 21

Nunes (2019)
2.3 FERRAMENTAS DE DESENVOLVIMENTO
2.3.1 Python

Python teve sua primeira versao lancada em fevereiro de 1991 e foi criada por
Guido van Rossum. O principal motivo para o préprio desenvolver a nova linguagem
era porque ele achava que muito tempo era perdido devido a sintaxe da linguagem C.
Apesar de existir outras opgdes como o Shell, muitas fun¢des nao funcionavam devido
a restricdo do mesmo (MAGNUN, 2014).

Tendo esse problema em mente, Rossum comecou 0 projeto de
desenvolvimento da linguagem python, com uma sintaxe simples e com todas as
funcionalidades n&o contidas no shell, unindo desse modo, “0 melhor dos dois
mundos”. Sendo assim, nos dias atuais referida linguagem esta no top do ranking das
mais utilizadas. Segundo Silva (apud DIAS, 2018, p.9): “o python foi criado com o
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intuito de pesquisa em Ciéncia da Computacdo”. Nesse sentido, A figura 8 mostra a

popularidade da linguagem em 2019.

Veja-se:

Jan 2019
1

2

1

2

Change

«

«

Programming Language

Java

Visual Basic .NET
JavaScript

Ci#

PHP

sQL

Objective-C
MATLAB

R

Perl

Assembly language
Swift

Go

Delphi/Object Pascal

Fonte: TIOBE (2019).

Figura 8 — Ranking das linguagens de programacao

Jan 2018

Ratings
16.904%
13.337%
8.294%
8.158%
6.459%
3.302%
3.284%
2.680%
2.277%
1.781%
1.502%
1.331%
1.225%
1.196%
1.187%
1.115%

1.100%

Change
+2.69%
+2.30%
+3.62%
+2.55%
+3.20%
-0.16%

-0.47%

+0.15%

+2.28%

-0.08%

-0.15%

-1.22%

-1.19%

-0.86%

-1.19%

-0.45%

-1.28%

Devido ao grande aumento de popularidade, muitas ferramentas surgiram para

esta linguagem uma muito famosa para a analise de dados que é chamada de pandas.

2.3.2 Pandas

Pandas é uma biblioteca escrita em python, criada para trabalhar com dados

em forma de tabela e explora-los de forma rapida e simples. Seus inUmeros métodos

facilitam muito na hora de calcular estatisticas e até mesmo na plotagem de graficos,

funcionalidades que ja vem na biblioteca por padrao.

Tem sido considerada uma verdadeira ferramenta para se contornar a grande

quantidade de dados, “Data is unavoidably messy in real world. And Pandas

is seriously a game changer when it comes to cleaning, transforming, manipulating and

analyzing data. In simple terms, Pandas helps to clean the mess” (LEE, 2018).
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Figura 9 — Logo da biblioteca PANDAS

pandas

yit =0B"x; + i + €5

Fonte: SIMONLINDGREN (2019, online).

2.3.3 Anaconda-Navigator

A plataforma Anaconda-Navigator foi criada com o intuito de reunir tudo que um
cientista de dados necessita, em vista da mesma possuir um ambiente em nuvem,
onde podemos realizar o upload de nossos ambientes para que figuem seguros.

A plataforma est4 ganhando muito espaco devido a sua facilidade e praticidade
em organizar pacotes necessario e manté-los atualizados ou estéticos para que nao
afetem um projeto em andamento, por apresentar criacao facil de diversos ambientes

e pacotes para analise cientifica de dados (VIDAL, 2016).
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Figura 10 — Logo ferramenta Anaconda-Navigator
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Fonte: anaconda.org (2019, online).

2.3.4 Seaborn

Seaborn é uma biblioteca baseada em outra biblioteca, a matplotlib, ela é de
cbdigo aberto e sua principal diferenca é que a mesma vem com a proposta de
produzir gréficos de alto nivel, mais elegantes e fazendo com que o usuario tenha um
melhor entendimento sobre os dados analisados. “Seaborn is a Python data
visualization library based on matplotlib. It provides a high-level interface for drawing

attractive and informative statistical graphics” (WASKON, 2018).

2.3.5 Jupyter Notebook

Jupyter notebooks é uma aplicagdo que roda no navegador web, o mesmo
contém um esquema de listas encadeadas nomeada de células, aonde é possivel
executar trechos de cédigo separadamente, o que facilita na experimentagdo quando
se lida com dados. (INGARGIOLA, 2015).


https://matplotlib.org/
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3 IMPLEMENTACAO DO SOFTWARE

A implementacgéo deste software ocorreu em varias etapas, desde a escolha do
sistema operacional (SO), o download e configuracdo do anaconda-navigator, até a
configuracdo dos pacotes e organizacbes dos mesmos. Sera abordado as
ferramentas que ja estdo inseridas por padrdo e quais iremos precisar bem como

prints de resultados obtidos pela analise exploratéria.

3.1 INSTALACAO

O anaconda-navigator tem duas versdes, uma mais leve e outra mais pesada.
Porém, a versao mais leve ndo tem todas as ferramentas e recursos visuais que sua
versao completa possui. Tendo este fato em consideracédo, foi optado pela verséo
completa do anaconda-navigator.

Para iniciar a utlizacdo da plataforma anaconda-navigator, primeiro é
necessario ir no site do anaconda-navigator e realizar o download do arquivo e apés
iSso executa-lo para que comece a instalacdo na maquina.

A plataforma ja vem com um aparato de ferramentas como jupyter notebooks,
spyder, orange e etc... Como foi utilizado apenas o jupyter notebooks, as outras

ferramentas néo serdo abordadas.

3.2 INSTALANDO PACOTES

A plataforma vem com varias bibliotecas do python, mesmo assim, uma
biblioteca ou outra podem néo vir por padrao, e para facilitar o trabalho, a plataforma
permite uma rapida e simples forma de adicionar as bibliotecas via linha de comando
no Linux, através do comando conda install -c ‘nome da biblioteca’. Fazendo com que
assim seja possivel deixar nosso ambiente o mais completo possivel e com tudo que
for necessario, para que cada novo projeto possa “herdar” 0s mesmos pacotes sem

precisar adicionar as bibliotecas sempre que um novo projeto for criado.
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3.3 CRIANDO AMBIENTES

Caso nao seja necessario todos os pacotes que ja vém por padrédo, podemos
criar outro ambiente com a versao do python que se adequar mais as necessidades
do projeto e também as bibliotecas necessarias assim como suas respectivas versoes,
desta forma a plataforma nos disponibiliza um controle muito bom sobre o que

podemos ter e separar nossos projetos em diferentes ambientes.

3.4 REALIZANDO A ANALISE DE DADOS

Apés todo o procedimento de instalagéo e preparagdo do ambiente, da inicio a
analise de dados, o processo em que a base de dados escolhida passa por varias
etapas. Pré-processamento, quando fazemos uma verificacdo da base de dados para
checar se todos os valores estao inseridos e se nem um deles esta faltando. Analise
exploratoria, quando verificamos os valores através de métodos estatisticos a procura
de valores discrepantes e depois verificar se estes estdo dentro ou fora do escopo
aceitavel. E por ultimo a analise de fato, o estagio em que plotamos gréaficos
representando insigths sobre os dados, e estes podem ser usados pelos

administradores para a tomada de decisdo de uma empresa.
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4 FUNCIONAMENTO DO PROGRAMA

4.1 RESULTADOS

Nesta secdo sera retratado como o programa funciona, mostrando o0s

resultados gerados através do mesmo, bem como o anaconda-navigator e suas

ferramentas.
Figura 11 — Anaconda-navigator
_) ANACONDA NAVIGATOR s Es
1 Aprdations on Lo -] | s Fafih
& : & .. ]
0
N Leanng
. COmTiniy
¥y 5 ¥

Fonte: Autor (2019).

Na figura 11 pode-se verificar como é a interface do anaconda-navigator, aonde
0 mesmo mostra as ferramentas disponiveis, bem como as que tem de ser instaladas

e as que podemos instalar caso seja necessario.
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Figura 12 - Interface do programa

: Jupyter Pre-Analise Last Checkpaint: 26/03/2019 (autosaved) ﬂ Logaut
= Et View 15 Ci Ky Wit H Trusted Pythan3 O

B+ 3 B B 4+ & MR B C W o v | =

In [14]: import pandas as pd
import seabarn as sbs
impert matplotlib.pyplot as plt
“matplotlib inline

In [2]: vendas imoveis = pd.read csv('Dados/preco imoveis.csw')
dados_originais = pd.read csv('Dados/preco_imoveis.csv')

In [3]: vendas_imoweis.head()

e Tipo Balffo  (UaMos Vagas Sultes Area  Valor
0 Quitinate Copacabana 1 0 0 40 1Moo
1 Casa Jardim Botanico 2 0 1 100 70000
2 Conjunio ComencaliSala  Barra da Tijuca o 4 0 150 52000
3 Apartamanto Cantm 1 L} 1} 15 8000
4 Aparlamanta Higiendpolis 0 0 48 B000

In [4]: vendas_imoveis.shape

Out[4]: (32943, 7)

In [5]: vendas_imoveis.count()

ut[5]: Tipo 32943
Balrro 32943
Qquartos 32943

Vagas 32943
Suites 32043
Area 32943
valor 32943

dtype: intéd

In [6]: wvendas imoveis['Tipo'].unique()

Out[6]: array(['Quitinete’, 'Casa', 'Conjunto Comeércial/Sala', 'Apartamento’,
'Casa de Condominie', 'Prédio Inteirs', 'Flat', 'Lojassaldo’,
‘Galpao/Depdsito/Armazem’, 'Casa Comercial', 'Casa de Vila®,
'‘Terreno Padrao', 'Box/Garagem', 'Loft®,

‘Loja Shoppings Ct Comercial', *Chécara', 'Loteamento/Condominic’,
'sitie’, ‘Pousada/Chalé', 'Studio’, 'Hotel', 'Indistria'l,
dtype=object)

Tm [71:  residenriais = ['fnitinete®  'Maca’ 'Anartamentn’

Fonte: Autor (2019).

A imagem 12 mostra como é o programa, foi escolhido por utilizar a interface
da propria plataforma. Pois, o intuito é focar nas funcionalidades e no cddigo, para
mostrar suas vantagens e facilidade de uso.

Na figura 12 ocorre o processo de pré-analise, onde se verifica se existem
valores faltantes na base de dados e se esta tudo pronto para prosseguir para a

analise exploratéria de fato.



In [3]:
ut[3]:

In [4]:
out[4]:

In [5]:

In [6]:
out[e]:

Figura 13 — imoOveis residenciais e estatisticas

residenciais.head()

Tipo Bairro Quartos Vagas Suites Area Valor
0 Quitinete Copacabana 1 0 0 40 1700.0
1 Casa Jardim Botanico 2 0 1 100 7000.0
2 Apartamento Centro 1 0 0 15 8000
3 Apartamento Higiendpolis 1 0 0 48 8000
4 Apartamento Vista Alegre 3 1 0 70 12000

residenciais['Tipo'].unique()

array(['Quitinete', 'Casa', 'Apartamento’', 'Casa de Condominio', 'Flat’,

'Casa de vila', 'Loft'], dtype=object)

analise casas = residenciais.query("Tipo == 'Casa'")

analise quitinete = residenciais.query("Tipo == 'Quitinete'")

analise apartamento = residenciais.query("Tipo == 'Apartamento'")
analise casa de condominio = residenciais.query("Tipc == 'Casa de Condominio'")
analise flat = residenciais.query("Tipo == 'Flat'")

analise casa de vila = residenciais.query("Tipo == 'Casa de Vila'")

analise loft = residenciais.query("Tipo == 'Loft'")

analise casas['Valor'].describe()

count
mean
std
min
25%
50%
75%
max

965.
6793.
8955.

400.
1100.
2200.
9800.

60000.
Name: Valor, dtype: float64

000000
454922
421677
0eo06a
000000
000000
000000
olefelelel)

Fonte: Autor (2019).
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A figura 13 mostra a separacdo dos imoveis residenciais dos imoveis

comerciais. Apoés isso, 0s imoveis residenciais foram unidos e encontradas as

estatisticas descritivas sobre os mesmos, expde-se que com apenas uma linha de

codigo “analise_casas|'Valor].describe()’, ja se obtém um resumo estatistico.

Esta funcionalidade ajuda o mercado imobiliario no quesito que, € possivel

isolar certos setores e os analisar de forma independente, trazendo uma analise mais

profunda dos dados.
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Figura 14 — boxplot dos valores

In [6]: sbs.boxplot(x="Tipo",y="Valor" ,data=residenciais})

Out[6]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0x7f1609725b38>

4000000 4

3000000

Valor

2000000 4

+
1000000 - .
’

0 —— —— e ——

Duitilnete I:als.a Aparta"lmﬂnm C;Jndnrnl'rﬁllzt Casa u:lle Vila Lulﬂ:
Tipo

Fonte: Autor (2019).

A figura 14 mostra um grafico de boxplot sobre os imdveis residéncias
separados anteriormente. E como visto, o grafico mostra que existem valores muito
discrepantes dos demais, principalmente nos apartamentos. Com esta informagéo é
possivel ver que ndo podemos usar a média. Pois como foi falado no capitulo 2.1.1, a
mesma ¢ influenciada por tais valores.

Para que se tenha uma analise mais precisa, far-se-a uso da mediana, que nao
sofre influéncia destes valores discrepantes, (como foi citado no capitulo 2.1.3), e
utilizando desta medida estatistica, sdo gerados gréaficos sobre o valor de cada imovel.



Figura 15 — Gréfico Errado da Mediana dos Valores
Out[16]: =<seaborn.axisgrid.FacetGrid at @x7Tl604dcdc8s=

Valores

0-

Casa dapéittementGasas  Loft QuitineteChld de Condominic

Tipos

Fonte: Autor (2019).

Figura 16 — Gréafico Certo da Mediana dos Valores

Out[15]: <seaborn.axisgrid.FacetGrid at 0x7f160897324a8>

Casa de Vila

Apartamentos

Casas

Loft

Tipos

Quitinete

Flat

Casa_de_Condominio

Valores

Fonte: Autor (2019).

A figura 15 mostra um grafico que foi utilizado de maneira indevida devido a

forma que os dados foram organizados, e na figura 16 podemos ver os gréficos sendo

aplicados da maneira correta, aonde suas informacdes sado bem legiveis e é possivel

ter um boa leitura sobre os mesmos.
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Com estas imagens € testemunhavel a importancia da boa utilizacdo dos
graficos. Todavia que, a ma utilizacdo dos mesmos pode acarretar em um prejuizo
enorme no entendimento das informagdes.

E possivel analisar também a partir do gréafico da figura 16, o quanto cada setor
de imdvel arrecadou, desta fora fazendo com que as empresas imobiliarias possam

focar esforcos para equilibrarem o lucro gerado por cada setor.

Figura 17 — Metro quadrado

out[58]:
Tipo Bairro Quartos Vagas Suites Area Valor Preco M2
0 Quitinete Copacabana 1 0 0 40 1700.0 42.50
1 Casa Jardim Botanico 2 0 1 100 7000.0 70.00
2 Conjunto Comercial’Sala  Barra da Tijuca 0 4 0 150 5200.0 34.67
3 Apartamento Centro 1 0 0 15 800.0 53.33
4 Apartamento Higiendpolis 1 0 0 48  800.0 16.67

Fonte: Autor (2019).
Na figura 17, é retratado como podemos utilizar os dados disponiveis para
achar mais informacg@es, ao dividir o valor do imével pela area do mesmo, podemos

encontrar o valor do m?, agregando mais informacao a nossa base de dados.
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Figura 18 — Resumo estatistico

Estatisticas Valores

0 Media 1246.84
1 Mediana 1150.00
2 Moda 1000.00
3 Variancia 314189.35
4 Desvio_Padrao 560.53
5 Quartil 1 900.00
6 Quartil 3 1500.00
7 Decil 1 700.00
8 Decil 9 1875.00
9 Coeficiente de Variacao 4496
10 Assimetria 15.53
11 Curtose 2.63
12 Erro Padrao 19.39
13 Quantidade 836.00

Fonte: Autor (2019).

Na figura 18, € possivel ver um resumo estatistico completo dos dados das
vendas de quitinetes, todo o resumo foi realizado com a utilizacdo de um método
criado no python. Desta forma, em futuras andlises, ndo € preciso selecionar
novamente as colunas, pois o0 software procura a variavel pelo nome e realiza a
criacao da tabela de forma automatizada.

Através da analise destes dados, € possivel se analisar cada setor
individualmente, fazendo assim, com que seja possivel verificar o setor em questao

estd com uma boa taxa de lucro ou se precisa de ajustes.
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Figura 19 - Histograma
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Fonte: Autor (2019).

Na figura 19 foi plotado um histograma referente aos dados analisados na figura
15. Podemos ver através deste grafico e também pelo resumo estatistico, que a
amostra é leptocurtica, o que diz que os dados sdo muito distantes da média.

Ao analisar o mesmo grafico, a assimetria diz que sua moda € maior que a
mediana que é maior que a média e que a mesma € negativa. E ao analisar 0 seu
valor na figura 15, a mesma possui valores acima da média.

E possivel ver com todos estes gréaficos e tabelas, o grande impacto que esta
analise pode ter n mercado imobiliario, e como ela pode mudar o rumo de decisdes

da empresa. Por isso, tem-se tornado téo crucial neste ramo empresarial.



4.2 COMPARACAO ENTRE PLATAFORMAS

Figura 20

Estatisticas Valores

Media 12952.66
Mediana 2800.00
Moda 1000.00
Variancia 4.455856e+11
Desvio_Padrao 667521.97
Quartil 1 1500.00
Quartil 3 6500.00
Decil 1 900.00
Decil9 15000.00
Coeficiente de Variacao 5153.55
Assimetria  31700.77
Curtose 176.67
Erro Padrao 3677.77

Quantidade 32943.00

Fonte: Autor (2019)

Figura 21
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15 | Contagem 32043

Fonte: Autor (2019)
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A figura 20 e a figura 21 representam um resumo estatistico do valor de todos

0s imdveis juntos, o primeiro sendo utilizando programacéo e o segundo no excel©, &

notavel que os resultados sdo os mesmos. No entanto, a diferenca destes dois € que

a velocidade deste resumo no excel© levou entre 5 a 7 segundos, enquanto que com

a programacao foi instantaneo.

Ao finalizar o desenvolvimento do método, ndo é preciso reescrevé-lo em

analises futuras, basta apenas carregar nosso dataframe com as novas informaces

a serem analisadas. Isso, acelera futuras analises e automatiza o processo.

it layoutdaPsgina  Férmulas  Dado

Revisdo  Bxbir

Figura 22 — gréafico mediana
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Fonte: Autor (2019)

Na figura 22 é possivel observar um grafico das medianas dos imodveis

imobiliarios, 0 mesmo que representa a figura 16. Apesar dos resultados serem 0s

mesmos, 0 esfor¢co que levou para se separar o dataframe no excel© fez com que

esta tarefa levasse muito tempo, e em caso de analises futuras, 0 mesmo processo

teria de ser feito novamente, o0 que com a programacao nao seria necessario.
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Figura 23 Metro quadrado
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Fonte: Autor (2019)

Na figura 23, observasse que é possivel achar novas informacfes a partir de
informacdes j& existentes. Por exemplo, foi achado o valor do metro quadrado dos
iméveis, cruzando os dados do valor e da area, nesta analise o excel© néo teve

dificuldades, perdendo somente no quesito automatizacao.

Quanto a comparagao com o banco de dados, os dois possuem velocidades
parecidas e automatizacdo quando se trata de andlise de dados. Porém, o grande
diferencial é que no banco de dados, a andlise afeta o funcionamento de todo o
sistema, 0 que torna a analise inviavel. Com a programacéo separamos esta carga de
trabalho, fazendo assim que a analise possa ser feita sem que a mesma afete as

outras funcionalidades de um sistema
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O Big Data é um problema que surgiu a pouco tempo, e dificultou muito a
exploracdo de dados através das formas convencionais que tinhamos, e por isso que
trouxe esta proposta de analise através da programacao.

Tendo em vista esta problematica, foi aimplementado este software, como uma
alternativa para resolver este problema que a cada dia se agrava, fazendo com que a
andlise seja realizada de forma mais eficiente e precisa.

Com as vantagens que o software apresenta, pode-se contornar a situacao
atual da falta de forma simples e eficiente, sem afetar a performance do banco de

dados da aplicacéo para realizar a andlise de dados.

5.1 DIFICULDADES ENCONTRADAS

Como este problema é relativamente novo no mercado, existe uma caréncia
muito grande quanto a materiais falando sobre o assunto, além do desenvolvimento
do software ser um grande desafio devido a necessidade de entender os dados e néo
somente processa-los, o que por varias vezes fez com que reiniciar o projeto fosse

necessario.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros pretende-se ampliar as funcionalidades ja apresentadas
aplicando-se machine-learning para explorar estatisticas mais avancadas e fazer a
predicdo de vendas, o que melhoraria ainda a andlise.

Além de machine-learning, podem ser implementadas ferramentas como o
apache spark para processamento distribuido e paralelo com intuito de dividir a tarefa
entre computadores para agilizar o processo, e eliminar as limitagcdes de hardware.

Com a grande quantidade de dados geradas, os graficos mais comuns talvez
nao sejam suficientes, gostaria de ampliar esta visualizagcdo com técnicas graficas
mais avancadas, como por exemplo, mapa de calor, grafico de radar, grafico de area

e efc...
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