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Resumo

O presente trabalho propbe o projeto para implementacdo da técnica de Business Intelligence
através da ferramenta Power Bl da desenvolvedora Microsoft para o apoio a tomada de decisdo
estratégica em uma microempresa do setor imobiliario. O objetivo é introduzir a corretora de
imoveis no cendrio contemporéneo dautilizacdo datecnologia da informagéo para a extragéo de
informac0es estratégicas baseadasem dados de operacdes anteriores daempresa. O planejamento
das atividades deimplementacdo bem como a manutencdo e melhoria dos processos em analise
de dadosde inteligéncia de negdcio sdo fundamentais para o sucesso do projeto, motivos nos
quais motivou-se a escolha da metodologia CRISP-DM. Tal metodologia permite a execucéo do
projeto divididaem seis etapas interdependentes, isto €, 0 sucesso daetapa subsequente depende
da etapa anterior, essencial para respectivas validacfes sucessivas até a entrega do modelo em
funcionamento e, especialmente, com performance garantida. Outra importante caracteristica
da metodologia escolhida para o trabalho é sua ciclicidade, permitindo o retorno ao inicio do
projeto em ciclos para a implementacdo de novas melhorias principalmente na estrutura de TI,
com implementacdo de novas ferramentas e técnicas para coleta e armazenamento de dados,
permitindo-se a criacdo de um novo plano de acéo a cada ciclo do projeto. Considerando-se um
empreendimento de pequeno porte, 0 mesmo possui estrutura de TlI em fase rudimentar, frente
as novas empresas do setor lastreadas em tecnologias de alto nivel. Portanto, a metodologia
apresenta-se como a ideal para a solucdo da deficiéncia tecnoldgica do negdcio tanto a curto
prazo com a implementacdo do projeto quantoa longo prazo com a introducéo de novas préaticas,
ferramentas e monitoramento do modelo ciclicamente.

Palavras-chave: Business Intelligence, CRISP-DM, Power BI, Tecnologia da Informag&o.



Abstract

The present work proposes the project for the implementation of the Business Intelligence tech-
nique through the Microsoft developer’s Power Bl tool to support strategic decision-making in a
microenterprise in the real estate sector. The aim is to introduce the realtor in the contemporary
scenario of the use of information technology to extract strategic information based on datafrom
the company’s previous operations. The planning of the implementation activities as well as the
maintenance and improvement of the processes in analysis of business intelligence data are
fundamental for the success of the project, reasons that motivated the choice of the CRISP-DM
methodology. Such methodology allows the execution of the project divided into six interde-
pendent stages, that is, the success of the later stage depends on the previous stage, essential for
the respective successive validations until the delivery of the working model and, especially, with
guaranteed performance. Another important characteristic of the methodology chosen for the
work is its cyclicality, allowing the return to the beginning of the project in cycles for the
implementation of new improvements, mainly in the I T structure, with the implementation of new
tools and techniques for datacollection and storage, allowing the creation of a new action plan at
each project cycle. Considering a small enterprise, it has a rudimentary IT structure, compared
to new companies in the sector backed by high-level technologies. Therefore, the methodology
presents itself as ideal for the solution of the technological deficiency of the business both in the
short term with the implementation of the project and in the long term with the introduction of
new practices, tools and monitoring of the model.

Keywords: Business Intelligence, CRISP-DM, Power BI, Information Technology.
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1 Introducéo

De acordo com dados da Agéncia Paulista de Promocéo de Investimentos e Competitividade

- INVESTSP do Governo do Estado de Sdo Paulo, entre os anos de 2008 e 2012, houve no
estado um crescimento nos investimentos naindstria daconstrucéo civil de R$34,9 bilhdes para
R$60,5 bilhdes respectivamente.

Tratando-se de um setor no qual esta relacionado a outros setores de servicos de atividades
imobiliarias, estes acompanharam o crescimento do setor imobiliario no estado de Sdo Paulo
com um crescimento de R$4,2 bilhdes em 2007 para R$10,6 bilhdes em 2011. Neste Gltimo
ano, a participacdo paulista fechou em uma taxa de 41% de participacdo na receita total do
Brasil. Apesar dadesaceleracdo deste crescimento, imoveis construidos ainda neste periodo, em
conjunto com novos projetos daconstrugao civil, fazemcom que a economia neste setor continue
em movimento através dos servicos ligados ao setor, com destaque para a corretagem. E neste
contexto que, imobiliarias de grande porte surgem para atender ao dinamismo da populacéo
principalmente na capital. Dentre estas empresas surgem startups de servigos imobiliérios.

As altas demandas por moradias e espacos laborais com servigos de compra e venda de imé-
veis, a popularizagdo da internet e de tecnologias como Smartphones e Tablets favoreceram o
crescimento desta modalidade de empreendimentos no setor da corretagem imobiliaria com
tecnologias de alto nivel, essenciais tantoa experiéncia do cliente quanto a propria empresa com
grande potencial para a tomada de decisdo em tempo real.

Devido ao surgimento deste novo conceito de empresas do ramo imobiliario pautadas na tecno-
logia e inovacdo como competidoras de empresas tradicionalmente deficiente em tecnologias
dainformacdo, como a empresa do presente trabalho, surgiu-se a motivagdo daimplementacéo
do projeto de Bl através de uma metodologia robusta que abrange um conjunto de técnicas para
a coleta, transformacdo e andlise de dados brutos com o objetivo de extrair-se informacdes
significativas a fim de se obter conhecimento tanto para novas oportunidades de mercado quanto
monitoramento de métricas conhecidas a priori.

Diante desta necessidade, este trabalho terd como foco, o desenvolvimento de um modelo de
Bl através da ferramenta Power Bl a partir da metodologia Cross-Industry Standard Process
for Data Mining (CRISP-DM). Esta metodologia permite tanto a implementacéo do projeto em
curto prazo quanto seu acompanhamento, monitoramento e melhoria continua em longo prazo
por meio de seis etapas dependentes entre si, onde a etapa subsequente depende do sucesso da
etapa anterior.

Por conseguinte, a proposta do trabalho é promover um modelo de inteligéncia de
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negocios através dos dados disponiveis da corretora bem como abordar a importancia de outras
fontes de dados estratégicas disponiveis no negocio porém desestruturadas ou em fontes néo
utilizadas para a composi¢cdo de um modelo em Power Bl para o conhecimento de novas
oportunidades de mercado e monitoramento de métricas através de um dashboard. Em primeira
instancia demonstrar a eficiéncia da ferramenta apenas com dados estruturados disponiveis no
primeiro ciclo da metodologia CRISP-DM como resultado do trabalho e iniciar a cultura da
companhia a uma cultura orientada a dados.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivos Gerais

Implementar atécnica de Bl em uma corretora de iméveis através da ferramenta Power Bl pela
metodologia CRISP-DM de modo a introduzir a empresa no cenario tecnoldgico para a tomada
de decis0es estratégicas, frente a concorréncia.

1.1.2  Objetivos Especificos
Referente aos Objetivos Gerais, tém-se 0s seguintes objetivos especificos:

* Realizar uma reviséo bibliografica a respeito do mercado imobiliario, utilizacdo de dados
e suas relagdes;

Levantar a preparacdo dos dados para a constru¢cdo do modelo de Bl para a empresa;
Modelar o problema de negocio e definirmodelo ideal para o negécio;

Analisar e avaliar performance do modelo;

Levantar todas as melhorias necessarias para o aprimoramento constante do modelo;
Destacar a importancia do projeto para a empresa.

1.2 Justificativas

Segundo Sharda et al. (2019) os ambientes gerenciais estdo evoluindo cada vez mais em termos
tecnoldgicos e, com isso, tornando-se mais competitivos, buscando-se decisdes cada vez mais
ageis, assertivas e estratégicas, contando com uma crescente quantidade de dados processados e
analisados em tempo real, exigindo-se assim suporte computadorizado cadavez mais complexo.
Ainda, segundo os autores, ferramentas deanalise dedadose Bl,como armazenamento, minera-
cao, processamento analitico online ou Online Analytical Processing (OLAP), dashboards e uso
de sistemas baseados na nuvem séo os pilares da gestdo moderna.
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Companhias tradicionais competem com empresas de alto nivel tecnoldgico dentro de um
contexto em que, a cada dia, tais empresas baseadas na inovacdo e sua globalizacdo derrubam
barreiras tradicionais de comércio e investimento (LYNN; MY TELKA; 1999). E neste ambiente
competitivo que, segundo os autores, o setor imobilidrio, apesar de compor um conjunto de
necessidades essenciais basicas a sobrevivéncia e qualidade de vida humana com os servicos de
moradia, aliado & outras necessidades basicas como alimentacgdo, transporte, vestuario, higiene e
saneamento, pode-se observar a crescente demanda tecnoldgica na qual empresas dotadas de
grande capacidade tecnoldgica posicionam-se a frente de corretoras ortodoxas, tanto disporem-
se ferramentas gerenciais para tomadas de decisdo complexas quanto oferecer uma melhor
experiéncia ao cliente.

Dentre as inovacdes no ambiente gerencial destaca-se o BI, que consiste em uma combinacgéo
entre conhecimento de negdcios, arquiteturas de dados e ferramentas analiticas empregadas em
andlises de desempenho gerencial. O principal objetivo do Bl € possibilitar acesso interativo, as
vezes em tempo real, a dados, permitir amanipulacdo de dadose oferecer aos gestores e analistas
a capacidade de conduzir analises apropriadas. Ao analisarem dados, situacdes e desempenhos
historicos e atuais, os tomadores de decisGes obtém vislumbres valiosos que lhes permitem
tomar decisdes mais embasadas. O processo de Bl baseia-se na transformacdo de dados em
informacdes, depois em decisdes e por fim em agdes (SHARDA et al., 2019).

Perante o estudo desenvolvido e uma profunda andlise através dos conceitos das bibliografias e
ferramentas aplicadas, sera possivel propor melhorias nos processos do empreendimento por
meio de visualizacdes graficas nas quais trardo a luz informacGes outrora desconhecidas ou
meramente hipotéticas por parte da geréncia. Portanto, tais informac6es gerenciais permitirdo a
tomada de decisGes estratégicas mais assertivas e contribuirdo para uma possivel reestruturacao
no modelo de negocios da empresa.
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2 Revisao Bibliografica
2.1 Mercado Imobiliario

Dos empreendimentos que impulsionam o mercado imobiliario destacam-se as empresas de
construcao civil, imobilidrias, empreiteiras de servicos gerais como empresas de acabamento e
limpeza e agéncias de marketing e publicidade. Diante destadinamica, segundo (BALL; 1996), a
construcdo habitacional representa um importante indicador de crescimento econdmico. Segundo
0 autor, apesar de ndo ser o Unico indicador, as demandas deste setor refletem na mudanca da
populagcdo bem como na demanda por outros servicos.

A consolidacdo do mercado imobiliario, principalmente de corretagem de imdveis, é uma con-
sequéncia de um aquecimento no mercado da construcao civil, tanto para imdveis residenciais
quanto comerciais. Tal impulso na construcdo civil no Brasil deve-se, segundo o relatério do
Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA), ao pais apresentar um crescimento signi-
ficativo no setor de construgdo civil denominado na literatura como “Bolha” especulativa do
setor imobiliario. Segundo (MENDONCA;SASCHIDA;2012),tal fenémeno ocorreu devidoas
politicas monetarias implementadas pela equipe econdmica do governo federaldamesma época,
ocasionando altos indices nos precos dos imoveis e a consequente expansao imobiliaria. Ainda,
segundo o relat6rio, podem-se destacar como responsaveis pelo aquecimento no setor o controle
dainflacdo, quedanataxade juros e consequentemente menores custos de financiamento, progra-
mas de obras publicas, aguecimento do mercado de trabalho e aumento darenda do trabalhador
e, logo, maior acesso deste ao mercado imobiliario, principalmente com o incentivo dogoverno
federal para aquisi¢cdo de imdveis, inclusive, por familias de baixa renda através de programas
sociais naarea.

Umabolha especulativa, deacordo comaperspectiva da Teoria Austriacados Ciclos Econdmicos
(TACE), ndosurge por forga de um comportamento irracional, mas por consequéncia deumsinal
exogenamente criado que fazcom que os agentes direcionam erroneamente 0s investimentos em
um determinado segmento daeconomia, fazendo-se com que 0s pre¢os deste mercado sigam uma
trajetoria fortemente ascendente. Porém, tal elevacao néo se sustenta indefinidamente. Apesar da
insustentabilidade do efeito de uma bolha, seja ela em qualquer setor, no caso do setor imobiliario
na cidade de S&o Paulo - SP, a bolha limitou-se apenas a lucratividade sobre as construcdes e
primeiras transagoes aelas relacionadas, isso ocorreu pordois principais motivos: o primeiro pelo
fato de um imovel ser um ativo permanente, ou seja, uma vez construido pode gerar dividendos
ao proprietario permanentemente.

O segundo motivo pelo dinamismo da capital paulista, de acordo com dados do ultimo censo
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2010, S&o Paulo estd em 1° lugar
no ranking como a cidade mais populosa do Brasil com 11.253.503 habitantes e ainda, de



Capitulo 2. Revisdo Bibliografica 15

acordo com a mesma fonte com dadosde 2018 damesma instituicdo, a cidade encontra-se em 1°
lugar no ranking dos municipios brasileiros de maior PIB per capita do pais, com R$58.691,90.
Tais concentracdes de pessoas e capitais, ambos relacionados as concentragdes industriais e do
mercado financeiro, sdo favoraveis ao dinamismo do mercado imobiliario de corretagem na
capital, mesmo apos o fim da bolha imobiliaria no pais.

Conforme dados compilados dos relatorios do Conselho Regional de Corretores de Imoveis do
Estado de Sdo Paulo (CRECISP) entre os anos de 2013 e 2021, mesmo ap6s o fim da bolha
imobiliaria, data marcada pelo declinio na variagdo de pregos dosimdveis no Brasil a partir de
2009, segundo estudos dos autores Araujo et al. (2016) e baseado no levantamento da varia¢éo
real dos precos pelo Banco Central de Brasil (BC), o0 mercado imobiliario na capital paulista
manteve uma tendéncia de alta nas contagens de entregas de chaves, entregues por faixa de
precos, tanto na categoria vendas quanto em locacgdes superiores a quantidade de devolugdes de
chaves (motivos de inadimpléncia ou outros motivos). Com excec¢do apenas dosanos de 2017,
2018 e 2020 nos quais o nimero de chaves devolvidas superou 0 nimero de chaves entregues
em vendas e locagoes.

Figura 1 — Variagao real dos pregos dos imoveis no Brasil (% a.a.) no periodo 2004-2014
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Grafico 1 — Grafico dadoscompiladosdo CRECI-SP
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Tais informacBes apresentadas mostram, segundo 0s autores citados até o momento, que 0
dinamismo ea competitividade no mercado imobilidrio dacidade de Sdo Pauloaindaprevalecem.
Motivos suficientes e necessarios para a busca de conhecimento do préprio negécio dentro das
defini¢cdes de inteligéncia de negdcios, tratado no presente trabalho como BI.

2.2 O que é Business Intelligence

Osautores Shardaet al. (2019) se referem ao BI, quantoa técnica, como um termo guarda-chuva
que combina arquiteturas, ferramentas, bases de dados, ferramentas analiticas, aplicativos e
metodologias. Conforme os autores, especificam-se quanto a técnica pois os mesmos elucidam
na bibliografia que ha diferencas entre o sistema ou a técnica Bl e a tecnologia, esta ultima
relacionada a softwares e seus respectivos fornecedores.

De acordo com Sharda et al. (2019), a arquitetura de um sistema Bl é composta de Data
Warehouse (DW) onde sdo armazenados os dados extraidos da fonte; Anélise de Neg6cios, um
conjunto de ferramentas para mineragdo e analise dos dados do DW; o Business Process
Management (BPM) para 0 monitoramento de desempenho, ainda por parte dosdesenvolvedores
e o painel Interativo ou dashboard, a interface gréafica para o usuario final. O principal objetivo
deste conjunto é fornecer aos gestores e analistas a capacidade de executarem andlises de alto
nivel para atomada de decisbes com base em padrdes histéricos e atuais através de informacdes
visuais por meio dos dashboards, em tempo real (SHARDA et al., 2019).
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Todo o processo € executado pormeio daimportacdo e transformacdo dosdadoseminformacdes
que, subsequentemente, sdo utilizadas nas decisdes estratégicas e acdes.

Figura 2 — Estrutura da arquitetura de BI
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A principal motivacdo que levaa implementacdo do Bl parte da crescente importancia e diversi-
ficacdo das areas de Tecnologia da Informacéo (T1) dentro das organizacdes independente do
porte das mesmas, pois, todas as areas de uma empresa geram grandes volumes de informacdes
onde ha a necessidade de suporte para a coleta e organizacdo dos dados gerados em todas as
areas gerenciais (MICHAELSEN; GOMES, 2017).

No Brasil, o setor daTI nas institui¢cbes receberam uma importancia ainda maior com o vigor da
Lei de N° 3709/2018, a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), cuja disposicao e,
segundo o Art. 1° dalei:

«

‘... o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios digitais, por pessoa natural ou pPor
pessoa juridica dedireito publico ou privado, com o objetivo de proteger osdireitos fundamentais
de liberdade e de privacidade e o livre desenvolvimento da personalidade da pessoa natural.”

A LGPD tem por objetivo ndo apenas conferir as pessoas um maior controle sobre seus dados,
mas também fomentar um ambiente de desenvolvimento econémico e tecnolégico, mediante
regras flexiveis e adequadas para lidar com os mais inovadores modelos de negocio baseados no
uso de dados pessoais. 1sso inclui modelos de negocio que se valem de algoritmos para auxiliar
na tomada de decisdes automatizadas (MONTEIRO, 2018). Tal disposi¢do da lei trouxe uma
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maior importancia ao Tl dentro da organizacdo por demandar uma maior seguranca dos dados
daempresa, principalmente tratando-se de setores que dependemdiretamente de dados pessoais
deterceiros, destacando-se as areas comerciais, principais portas de entrada de dados pessoais
de clientes.

A TI nas organizacdes foi um fator motivador responsavel por revolucionar as praticas das
empresas principalmente naforma de gerenciamento dos projetos, principalmente pelo advento
dos grandes volumes de dados que levou a uma nova abordagem conhecida como Big Data
(FOX; HENDLER, 2011). Tal abordagem torna necesséaria a aplicacdo do Bl nas organizacGes
com o objetivo de extrair informac@es estratégicas de negécio.

2.2.1 Power Bl

A ferramenta escolhida para o projeto é o Power Bl, da desenvolvedora e distribuidora Microsoft.
Dentre tantos outros distribuidores tanto pagos como Tableau, Oracle, gratuitos como Google
Studio e opcGes open source como Zoho Reports e Jaspersoft Bl Tools, apesar de ser um software
pago, a ferramenta foi escolhida devido tanto a sua compatibilidade com sistema operacional
Windows quanto a facilidade de manutencdo de seu modelo no qual, o gestor podera contar tanto
com o suporte da Microsoft Community quanto se desenvolver para, futuramente, ser auto
suficiente na manutencdo domodelo sem a ajudae acompanhamento de profissional qualificado,
apos a construcdo do modelo e sua publicacdo e uso pelo usuério final denominado Deploy.

O mddulo pago da ferramenta é direcionado a trabalhos colaborativos onde o valor investido
permite o compartilhamento do modelo entre membros da equipe. No caso do projeto do
trabalho, as op¢Oes gratuitas daferramenta atendem ao projeto, apenas com o Power Bl Deskiop
e a publicacdo do dashboard no aplicativo online da propria ferramenta, onde é permitido a
exibicdo no mddulo tela inteira, suficientes para atender aos requisitos financeiros de uma
microempresa.

2.3 Vantagens Competitivas e Desafios para a Implementacéo do Projeto

Pequenas empresas como a do presente trabalho, apesar de muitas vezes nao contarem com uma
complexa estrutura de DW, possuem grandes capacidades de receber e armazenar dados, sejam
em planilhas ou diversas fichas preenchidas por meio de formularios, o suficiente para um bom
aproveitamento na extracdo de informacdes através desses dados.

O processo de mudanca tecnoldgica € o resultado do esforco das empresas em investir em
atividades de pesquisa e desenvolvimento e na incorporacdo posterior dos resultados em novos
processos, produtos e formas organizacionais (OLIVEIRA; BORSHIVER, 2013).
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Segundo Sharda et al. (2019)os motivos fundamentais para investir em BI precisam estar
alinhados com a estratégia de negdcios daempresa. A ferramenta de Bl ndo pode ser um mero
exercicio técnico para o departamento de TI. Ela precisa ser um agente de mudanca do modo
com que aempresa conduz seus negécios, aprimorando-se 0S processos comerciais e embasando
0s processos decisorios com dados mais concretos.

Muitos consultores e praticantes de Bl envolvidos em iniciativas bem sucedidas na area sugerem
que um quadro referencial para planejamento é uma pré-condicdo necessaria. Ambos os autores
elucidam a complexidade de um projeto de mudanca tecnologica como um desafio para qualquer
empreendimento, isso inclui aimplementacdo daferramenta abordadano presente trabalho, pois,
uma mudanca tecnoldgica abrange ndo apenas a complexidade em se adotar uma nova ferramenta
mas também toda uma mudanca na cultura da organizagdo e principalmente engajamento de
toda equipe envolvida no projeto, de tal maneira que os dados da empresa sejam coletados,
armazenados e processados de maneira fidedigna ao processo.

Apesar dopoder dametodologia para 0 negdcio, a faltade atencdo quanto aos requisitos citados
podem representar ndo uma solugdo de longo prazo por meio de informacdes estratégicas de
negdcio, mas sim um fator de risco para a organizacdo com 0 mau emprego de recursos como
tempo, pessoal e capital em um projeto mal sucedido.

Pequenas empresas como a do trabalho desenvolvido, apesar de ndo contarem com uma complexa
estrutura de DW, possuem grande capacidade de coleta e armazenamento de dados, sejam em
planilhas ou formulérios elaborados tanto de forma digitais e integradas a planilhas ou
simplesmente formularios manuais que podem ser transcritos para planilhas a posteriori. E
importante apenas que 0s gestores se atentem ao planejamento elaborado para a garantia da
implementacdo daferramenta damaneira correta, principalmente no que tange a gestéo de custos
e ferramentas de hardware e software adequados bem como seguranca e protecao de privacidade
eintegracdo com sistemas e aplicativos (SHARDA etal., 2019), requisitos essenciais para nortear
o trabalho da equipe envolvida no projeto.

Apesar dosdesafios envolvidos, aimplementacdo do Bl ainda representa uma vantagem estraté-
gica e competitiva para a organizacdo, seguindo-se os passos do desenvolvimento do projeto e
respeitando-se o orcamento financeiro previsto pode-se alcancar beneficios diretose indiretos. Os
autores (FERREIRA et al., 2020) enumeram os principais objetivos que podem ser alcangados
com a implantacdo das ferramentas de BI, destacando-se como beneficios:
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e Melhor tomadade decisoes;

e Melhoria no planejamento estratégico por parte dos executivos;

e Reducdo de custos e aumento da receita em diversos setores da organizacao
(maior eficiéncia na gestéo de custos);

e Melhor compreenséo de tendéncias e explora¢do de novas oportunidadesde
mercado;

e Elaboracdo de indicadores de desempenho como parametros para o
estabelecimento de metas.

Diante do conhecimento apresentado, para micro e pequenas empresas, 0 desenvolvimento de
um projeto de Bl é possivel e pode, a priori, trazer como resultados conhecimentos acerca do
negocio explicado por meio dos dados. Tais resultados podem ser melhorados, a posteriori, em
um processo de melhoria continua e ciclica, com novos estudos e incremento do modelo,
utilizando-se de uma metodologia ciclica adequada para projetos de mineracao de dados.
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3 Metodologia

Com a evolugdo dasempresas, tanto prestadoras quanto consumidoras de servi¢os de Mineracdo
de Dados, por meio de um consorcio entre essas empresas, foi desenvolvido um modelo de
gerenciamento voltado para projetos de mineracdo de dados, originalmente denominado CRISP-
DM, cuja a abordagem é usada para resolver problemas de negdcio desta natureza (SHEARER,
2000).

Independente da &rea de negdcios aplicada, a metodologia consiste em uma sequéncia de fases
de desenvolvimento para projetos de mineracdo de dados de uma forma estruturada cujos
objetivos séo, por meio dosdados, recursos humanos e computacionais disponiveis, transformar
as necessidades de negocio em rotinas de mineracdo de dados. Executar transformacdes nos
dados, estabelecer técnicas e ferramentas a serem utilizadas e avaliar os resultados obtidos com
0 modelo (SILVA et al., 2007).

O CRISP-DM fornece um modelo de processo que entrega uma visao geral do ciclo de vida da
Mineracdo de Dados. Este ciclo consiste em um fluxograma com seis fases onde o projeto €
desenvolvido, seguindo a sequéncia respectiva: A Compreensdo ou Entendimento d o Negdcio
(Business Understanding), Compreensdo ou Entendimento dos Dados (Data Understanding),
Preparacdo dos Dados (Data Preparation), Modelagem (Modeling), Avaliagéo (Evaluation) e
Implementacao (Deployment).
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Figura 3 — Ciclo da metodologia CRISP-DM
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O trabalho desenvolvido seguiu as seis etapas da metodologia a fim de se obter um direciona-
mento para o projeto daimplementacdo daferramenta Power Bl na organizacdo, compreendendo
o primeiro ciclo do CRISP-DM com o objetivo deestabelecer as melhores préaticas para o conhe-
cimento do negécio e elaboracdo de insights que atendam as necessidades do empreendimento.

3.1 Compreensao do Negbcio

3.1.1 Problemas do Negdcio

A imobilidria apresentada no trabalho foi fundadaem 2016 inicialmente como um escritorio
para uma corretora de imdveis independente que, no caso, € a atual proprietaria. Com base em
registros, a principio escritos manualmente e posteriormente em planilhas digitais, o0 maior
problema enfrentado no negdcio € a falta de informagdes analiticas que poderiam ser extraidas
de dados contratuais registrados para a tomada de decisdes estratégicas.

Em relacdo aos recursos tecnoldgicos disponiveis, a empresa dispde de quatro computadores
tipo desktop, um para cada colaborador, onde séo executados trabalhos de rotina como redacao
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de contratos, analises documentais e registros de transacdes de locacdo, compra e venda dos
imoveis. Para a performance do trabalho diario da equipe, inUmeras ferramentas tecnoldgicas
poderiam ser implementadas a partir de cadaestacao, tanto para melhorar processos operacionais
trazendo melhores experiéncias para o cliente quanto extrair informagdes para a tomada de
decisOes estratégicas pelos gestores.

Apesar da variedade de problemas a serem solucionados por meio da tecnologia, 0s quais podem
vir a calhar em uma gama de diferentes projetos, a proposta deste projeto é a apresentacao de
solugdes para a tomada de decisdes estratégicas por meio de insights pela ferramenta Power BI.
Devido adimenséo da aplicabilidade da ferramenta e quantidade de possiveis projetos de visua-
lisacBes, para o inicio do processo de implementacdo da ferramenta foi escolhido o problema
mais significativo e de maior urgéncia segundo a proprietaria da imobiliaria: apoio a tomada de
decisbes na gestdo contratual atraves da manutencdo ou exclusdo de imoveis da carteira para
otimizacdo do emprego de pessoal do escritério, para suporte ao inquilino em potencial e o
locador. Este problema parte da observacdo da proprietaria, demais colaboradores e parceiros
nos quais observam-se imoveis 0ciosos que mesmo nao gerando receita, ainda assim, demandam
atencdo daméo de obra daempresa, um recurso escasso dado a dimensédo da instituigdo. Seme-
Ihantemente a um imovel de alta procura. que gera um faturamentos significativos tanto para o0s
locadores quanto a imobilidria. Portanto, a proposta do projeto é baseada no fenémeno da
entrada de receitas tanto para a imobiliaria quanto para o locador do imével.

Para melhor vislumbre do problema de negécio cujo trabalho propde a implementacéo de Bl, o
problema foi estruturado graficamente por meio de um Mind Map. A complexidade envolvida
neste tipo de grafico refere-se a potencialidade destes mapas em representar 0 pensamento
humano e, a partirdai, organiza-lo de modo ndo linear, porém l6gico e compreensivel (ADORNO;
TEIXEIRA, 2019).

O Mind Map parte de uma representacdo bidimensional e permite-se com que se organize e
sistematize praticamente qualquer coisa a partir da visualizagdo sistémica como um todo.
Partindo-se destaestrutura, dividiu-se o problema de negocio hierarquicamente em trés diferentes
componentes:

* Fenbmeno: Este componente é o fendmeno a ser estudado e modelado, ocupa o cerne, a
parte central do Mind Map. No caso, representa o problema de negécio a ser modelado,
principal motivacdo do projeto, o elemento Receita Imobiliaria/Locador.

» Agente: Sao elementos que constituem e impactam o fendmeno estudado. Séo represen-
tados pelas ramificacGes ou branchs que partem do problema estudado. Como represen-
tantes neste mapa temos Locador (proprietario do imovel), Locatério (inquilino), Equipe
(Colaboradores da imobiliaria) e Imével.
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» Atributos dos Agentes: Sdo as caracteristicas que podem influenciar no comportamento
dosagentes, representad os no mapa pelas extremidades das ramificacBes. Para o agente re-
presentado pelo branch “Imével” temos como atributos o Enderego, Tempo de Ocupacéo,
Tempo de Vacéancia, Vaga Garagem, Proximidade Metr6, Proximidade faculdades/uni-
versidades, Proximidade Parques, Proximidade Shoppings, Valor do Aluguel, Taxa de
Administracdo, Tipo de Imovel e Quantidade de Contratos.

Figura 4 — Mind map: fendmeno, agentes e atributos do projeto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
Devidoa faltadedadospara incluir os demais agentes no projeto, estes serdo tratadosa partir da
segunda etapa do ciclo do CRISP-DM.

3.1.2  Anamnese: Diagnostico do Negdcio na Perspectiva dos Gestores

Realizou-se uma entrevista mediante um questionario com a proprietaria daimobiliaria. O questi-
onario teve como objetivo conhecer o modelo de negédcio, os processos, levantar o conhecimento



Capitulo 3. Metodologia 25

daproprietaria acerca do préprio empreendimento e identificarum possivel problema de negécio
passivel de solucdo com aplicacdo do Bl bem como identificar a deficiéncia do negocio com
relacdo a tomada de decisdo através do uso de dados e sua disposicdo e interesse em solugdes
inovadoras.

A conclusdo a respeito daentrevista é que apesar da empresa funcionar com decisfes baseadas
em experiéncias anteriores e contar com uma pequena equipe que realiza tarefas com base em
Procedimento Operacional Padrdo (POP) a empresa ainda assim precisa de um planejamento
mais estratégico no qual permitiria a empresa distribuir melhor as func¢des entre funcionarios.

Em termos de tecnologias de Tl a empresa conta apenas com suportes terceirizados que estdo ao
seu alcance como plataforma Ingaia Locacdo, uma plataforma destinada justamente a empresas
dosetor imobiliario, onde sdo armazenados dadosde contrato e auxilia na gestdo do mesmo bem
como dados financeiros.

A plataforma conta com uma outra interface que é para o gerenciamento de clientes desde a
fase de aquisicdo até o término do contrato, renovacdo ou até mesmo evasdo, porém esta
interface praticamente ndo é utilizada, o que demonstra uma grande subutilizacdo daplataforma.
A ferramenta também gera alguns insights que sdo muito simples para a tomada de decisdes
estratégicas ou tomadas de decisdes de longo prazo como graficos tipo pizza para percentuais de
locacdo, séries temporais para crescimento ou decrescimento de receita e etc.

Referindo-se a concorréncia destacam-se outras imobiliarias de mesmo porte que contam com
uma mesma estrutura média em termos de tecnologia, diferenciando-se apenas no tamanho e
qualificacdo de equipes. Com excecdo a apenas duas empresas de grande porte, denominadas
“unicornios”, nas quais contam com tecnologias de DW e inteligéncia artificial que, além de
favorecer melhor tomadade decisdo contribuem significativamente para a experiéncia do cliente.

3.1.3 Levantamento de HipOteses

Com o objetivo de realizar-se uma Andlise Exploratéria de Dados (AED), segundo (BAILEY;
GATRELL, 1995) o levantamento de hipoteses tem o objetivo deajudar o analista a desenvolver
alguns gquestionamentos sobre o0 assunto e modelos apropriados para tais dados, principalmente
na identificacdo de padrGes, comportamentos, relacbes e dependéncias.

Levantou-se entre os membros da equipe, presente na reunido, hipéteses acerca dos atributos
referente aos impactos causados pelos mesmos no fendmeno estudado para cadaagente respecti-
vamente com o objetivo de validar ou refutar hipdteses através da AED para a criacdo de novas
varidveis necessarias tanto na AED quanto na constru¢do do modelo de BI.
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Apesar de levantar-se hipdteses dos atributos de todos os agentes, no primeiro ciclo do CRISP-
DM, o projeto contempla a modelagem referente apenas ao agente Imovel, devido aos dados
tabulares disponiveis no sistema da empresa, as hipoteses dos demais agentes foram levantadas
apenas atitulo de planejamento para os proximos ciclos do projeto. Dadosreferentes aos demais
agentes se encontram dispersos em formulérios e contratos impressos ou em recursos subuti-
lizados distribuidos entre a plataforma de gestdo como por exemplo o Customer Relationship
Management (CRM) e demais recursos de Tl da empresa que exigem ferramentas de preparacéo
de dados com maior complexidade ficando, portanto, a cargo do segundo ciclo do CRISP-DM
em diante.

As seguintes hipdteses foram levantadas pela equipe divididas por agentes, sendo o primeiro
agente contemplado no primeiro ciclo do projeto:

1) Contratos de imdveis com vagas em garagem possuem 0s menores tempos de vacancia
(maior parte do tempo ocupados), logo, maior receita para a imobiliaria.

2) Imoveis com garagem oferecem maior receita para a imobiliaria.
3) Imoveis com maior tempo de ocupacdo tendem a gerar maior receita a empresa.

4) Imdveis detransferéncia de carteiratém uma viabilidade econémica melhor para empresa
devido a auséncia do tempo ocioso (maior receita para a imobiliaria).

5) Imoveis com menor valor de aluguel tendem a ter uma maior ocupacao.

6) Imoveis com menor valor de aluguel tendem a oferecer maior receita para a
imobiliaria.

7) Quanto maior o valor do aluguel maior a receita ociosa.

8) Imdveis com menores valores de aluguel oferecem menores receitas para a imobiliaria.

9) Imdveis com mais contratos tendem a ter um tempo de ocupacao maior.

10) Imdveis comerciais oferecem maior receita a imobiliaria.

3.2 Compreenséo dos Dados

3.2.1 Fontes dos Dados

Até o momento, levando-se em consideracdo que 0 projeto se encontra no primeiro ciclo da
metodologia CRISP-DM, os dados para o estudo e implementacdo domodelo se limitam apenas
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aos dados referentes aos iméveis e coordenadas geograficas de pontos estratégicos que podem
estar diretamente ligados tanto a preferéncia dosclientes daempresa quanto ao proprio valor dos
imoveis.

Os dados referentes aos imoveis da carteira da empresa foram coletados diretamente da plata-
forma Ingaia Locacéo, a plataforma terceirizada de cadastro e controle para a gestdo de contratos
daempresa, posteriormente adicionadas colunas de dados financeiros referentes a manutencgéo
dos ativos por parte dos proprietarios.

Para o inicio do projeto foram disponibilizados pela empresa e levantados no dominio publico os
seguintes dados:

Tabela 1 — Descricdo dos dados provenientes da plataforma InGaia

VARIAVEL TIPO SIGNIFICADO INPUT
Contrato String Nome do contrato de locac&o (Abreviacdo + Caddigo do contrato + Referéncia local) nao
Enderego String Lugadouro com Rua, nimero e apartamento nao
Cidade String Nome da cidade por extenso néo
UF String Abreviacdo da Unidade da Federacdo (UF) néo
Inicio Data Data de inicio do contrato de locac&o na imobiliaria néo
Término Data Data de término do contrato de locac&o na imobiliaria nao
Tipo String Tipo mercadoldgico do imével: Comercial ou Residencial néo
Taxa de Administragdo (%) Float Percentual arrecadado mensalmente pela imobiliaria no aluguel do proprietario nao
Taxa de Administragdo (R$) Float Percentual arrecadado mensalmente pela imobiliaria no aluguel do proprietario em reais nao
Aluguel (R$) Float Valor bruto do aluguel (sem desconto da Taxa de admin.) nao
Vaga Garagem Int Numero de vagas disponivel na garagem do imével néo
Entrada Contrato Data Data a qual o contrato iniciou-se na carteira da imobiliaria sim |

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

3.2.2 Construcao de Features

Para elucidar estaetapa dacompreensdo dosdadosdo projeto, deve-se levarem consideragéo dois
principais conceitos damineracdo de dados: Feature e Feature Engineering. Segundo (CHAP-
MAN; HALL, 2018) uma Feature para projetos tanto para o desenvolvimento de algoritmos de
Machine Learning quanto para projetos de mineracdo de dadose Data Analytics, uma Feature
representa um atributo ou varidvel para descrever aspectos individuais dosdadosde uma base de
dados, ou seja, todasas caracteristicas que um objeto ou atributo dabase carrega consigo (nome,
tipo, dimenséo e unidade). Ainda, segundo 0 mesmo autor, Feature Engineering representa uma
definicdo mais abrangente.

O autor divide a definicdo da Feature Engineering em seis diferentes topicos: Feature Trans-
formation, Feature Generation, Feature Selection, Feature Analysis and Evaluation, General
Automatic Feature Engineering e Feature Engineering Application. Para esta etapa do projeto
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utilizou-se apenas da definicdo do primeiro tépico Feature Transformation, que significa a cons-
trucdo de uma nova Feature a partir de uma previamente existente na base de dados. A forma de
construcdo depende da ferramenta utilizada no projeto, no caso da ferramenta Power Bl da
desenvolvedora Microsoft utilizada no projeto, novas Features foram criadas a partir das Features
a priori atraves da construcdo de formulas, cuja sintaxe pertence ao Power Bl, conhecida como
Data Analysis Expressions (DAX) e no ambiente de preparacdo de dados da ferramenta Power

Query.
Com base nas Features a priori da base de dados referente aos imdveis extraidos daplataforma

Ingaia Locacdo e com o processo de transformacéo de Features descrito pelo autor tém-se as
seguintes Features construidas:

Tabela 2 — Descri¢do das variaveis (Features) derivadas das originais

VARIAVEL TIPO SIGNIFICADO OPERACAO FORMULA DAX
£ IS 90 noimes o comia Transformacao tipo Segregacdo em Power
Lugar String da base original, abreviacdo do Q Power Query
e uery
imovel
Sufixo do nome do contrato . %
» 7 Transformacao tipo Segregacdo em Power
Numero_Contrato Int original, qual ordem de contrato Query Power Query
o imével se encontra
Tempo_ocupado (dias) Int Nufnero de dias em que o Transfc:nna(;ao no Power Query com Power Query
imovel permaneceu ocupado  Python
Tempo_vago (dias) Int Nurnero de dias em que o Transfgrmagao no Power Query com Power Query
imovel permaneceu vago Python
Namero de dias totais em que o Tempo_total_dias =
Tempo_total (dias) Int imével encontra-se na Coluna DAX lista_imoveis[Tempo_ocupado] +
imobiliaria lista_imoveis[Tempo_vago]
Iméveis com nimeros em dias
Negatvaasanque o kmovel se Transformacdo no Power Query com
Portabilidade String encontra na imobiliaria (Entrada - 2 Y Power Query
: R : Python
na imobiliaria posterior a data
de inicio)
Receita_imobiliaria =
ST Secs Receita obtida pela imobiliaria lista_imoveis[Taxa
Receita_imobiliaria (R$) Float com imével ccupado Coluna DAX adm]*(1ista_imoveis[Tempo_ocupa
do}/3e)
. - Receita_imobiliaria =
Receita_imobiliaria_ociosa Receta nflaabiliapeta lista_imoveis[Taxa
Float imobiliaria devido ao tempo Coluna DAX P G 7
(RS) 2 adm)*(lista_imoveis[Tempo_ocupa
ocioso dol/3@)
Receita_locador =
- 5 (lista_imoveis[Aluguel] -
Receita_locador (RS) Float | eceka Obiiapellocador  Goluna DAX Niata Hnovei 2 Tata
€om o Imovel ocupado adm))*(lista_imoveis[Tempo_ocup
ado}/30)

Receita_locador_ociosa =
(lista_imoveis[Aluguel] -

Receita_locador_ociosa
- - Coluna DAX lista_imoveis[Taxa

Float Receita ndo obtida pelo locador

(RS) devido ao tempo ocioso adm])*(lista_imoveis[Tempo_vago
1/3@)
g SR Trim_inicio_contrato =
Trim_inicio_contrato String jiERnes e df’ LG EEE Coluna DAX FORMAT (1ista_imoveis[Inicio],
contrato (Trimestre-Ano) “TQ-YYYY")
Ano_contrato String Anol DO UL b COnrALD [l Coluna DAX AT‘,’:“’.“ TRTORRS o i
realizado YEAR(lista_imoveis[Inicio])

-

Fonte: Elaborado pelo autor(2021)

3.2.3 Medidas

Para uma analise Ad Hoc, isto €, andlise personalizada especificamente para o negécio do
cliente, é disponibilizado como um dos recursos do Power Bl a ferramenta de célculo deforma
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sumarizada conhecido como Medidas. Utiliza-se este recurso em operacdes resumidas para
calculo responsivo a fim de potencializar o desempenho do modelo em que, as interagdes entre
usuario e dashboard faca-se mais dindmica e interativa, no qual se oferece ao usuario uma melhor
usabilidade e resposta do modelo e melhor otimizag&o dos recursos computacionais.

Nesta etapa do trabalho, visando-se a intera¢do entre alguns visuais nos quais permitem o uso de
métricas sumarizadas em funcdes da linguagem DAX, criou-se as seguintes medidas:

Campos

Figura 5 — Conjunto de medidas

»

‘ M Pesquisar

: _Medidas

% receita

{2}

\=J

ociosa imobiliaria
% receita ociosa locador
Receita Imobilidria Projetada
Receita Locador Projetada
Receita Ociosa - imob
Receita Ociosa - locador

Receita Real - imob

R

~
-

ita Real - locador

=
-

Taxa vacancia
Total de dias na imobiliaria

Total dias vagos na imobiliaria

Fonte: Elaborado peloautor(2021)

Um resumo de cada medida aplicada é mostrado na tabela a seguir, na qual todos respectivos
significados justificados de acordo com regras do negécio verificadas pela equipe, com sua
respectiva finalidade e respectivas formulas DAX implementadas.
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Tabela 3 — Descri¢cdo de medidas

MEDIDA SIGNIFICADO FINALIDADE FORMULA DAX
% receita ociosa imobilidria =
SUM(lista_imoveis[Receita_imobiliaria_oc

Percentual da receita na qual a iosa]) /
% receita ociosa imobiliaria  imobiliaria deixou de arrecadar  Calculo de KPI (SUM(lista_imoveis[Receita_imobiliaria])
com tempo vago 5
SUM(lista_imoveis[Receita_imobiliaria_oc
iosa]l))

% receita ocicsa locador =

Percentual da receita na qua| 0 SUM(lista_imoveis[Receita_locador_ociosa
1)/

% receita ociosa locador locador deixou de arrecadar Calculo de KPI (SUM(1ista_imoveis[Receita_locador]) +
com tempo vago SUM(lista_imoveis[Receita_locador_ociosa
1))

Receita Ociosa - locador =

Receita na qual o locador deixou Calculo de cartbes SOM(315ts igoveisfRecatrall ocador oelosa

Receita Ociosa - locador

de arrecadar com tempo vago  indicadores D)
Receita Real - locador Receita arrecadada pelo locador C2iculo de cartdes fRecedts Aeal'= lozatie:s
P indicadores SuM(lista_imoveis[Receita_locador])
Receita na qual a imobiliaria Calculo de cartdes Receita Ociosa - imob =
Receita Ociosa - Imob. deixou de arrecadar com tempo indicadores e desempenho SUM(lista_imoveis[Receita_imobiliaria_oc
vago de contrato iosa])
; Calculo de cartées 5
Receita arrecadada pela Receita Real - locador =

Receita Real - Imob indicadores e desempenho
de contrato

Receita da imobiliaria caso o Calculo de cartdes

imobiliaria SuM(lista_imoveis[Receita_locador])

Receita Imobilidria Projetada = [Receita

e S : i : 7 s :
Receita Imobiliaria Projetada :movelgossussse;OOA: do lpdlc:dgre_s elrecelta por Reails imot] it ERacelis Oclosa ~ tmoh)

empo de ocupacdo ipo de imovel

Receita do locador caso o Calculo de cartées Receita Locador Projetada = [Receita
Receita Locador Projetada  imdvel possuisse 100% do indicadores Real - locador] + [Receita Ociosa -

tempo de ocupacéo locador]

Tempo vago em relacéo ao Taxa vacancia = [Total dias vagos na
Taxa vacancia tempo total do imdvel na Célculo de KPI imobilidria]/[Total de dias na

imobiliaria imobilidria]

Somatorio dos dias em que o 5 - o sy s
Total de dias na imobiliaria imével t rtei Célculo de cartées Total de dias na imobilidria =

Imovel se encontra na carteira indicadores SuM(lista_imoveis[Tempo_total_dias])

da imobiliaria

Somatorio de todos os dias no
Total de dias vagos na qual o imével permaneceu vago Calculo de cartées Total dias vagos na imobilidria =
imobiliaria durante todo o tempo na indicadores SuM(lista_imoveis[Tempo_vago])

imobiliaria J

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)

3.3 Preparacdo dos Dados

3.3.1 Processo Extraction, Transformation and Load (ETL)

Em um projeto de BI, assim como qualquer projeto de dados em seus diversos niveis de
complexidade, para a execucao das analises os dadosdevem estar integrados e consolidados em
um data warehouse. Esse processo é essencial pois, dados relacionados a diversas areas do
negdcio provém de diversas fontes, incluindo-se plataformas de gestdo, ferramentas gerenciais
como CRM, Enterprise Resource Planning (ERP) e dados provenientes de dominios externos
como a internet através de Web Scraping, técnica na qual consiste na rotina daobtencdo de dados
de forma automatizada por meio de algoritmos.

A pratica para aETL responsbiliza-se pela alimentacdo do DW com dados compativeis ao projeto
e desenvolvimento demodelos BI. Segundo Sharda et al.(2019), o processo consiste na extracéo,
isto é, leitura de dados de uma ou mais base de dados, transformacéao que é a conversao dosdados
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de uma ou mais base de dados extraidosde seu formato prévio para o formato ideal do ponto de
vista do negocio para insercdo no DW e finalmente, a carga, o processo de insercdo dos dados
transformados para dentro do DW. Uma importante observacdo é com relagcdo a dados numéricos,
gue necessitam estar em conformidade com caracteres, unidades de medidas e principalmente
com as configuracOes regionais dos respectivos interpretadores da ferramenta. Inconsisténcias
desses requisitos podem levar ao enviesamento de resultados ou mesmo mau funcionamento do
modelo. Aindasegundo 0 mesmo autor, este processo representa o0 maior desafio para as equipes
de TI, pois é um processo que consome cerca de 70% do tempo de um projeto de mineracéo de
dados. Tamanha complexidade se deve a necessidade de se obterem dados de qualidade para o
projeto, pois o sucesso doresultado final do projeto pode ser prejudicado por mal conformidades
e inconsisténcias na base de dados.

Neste trabalho, devido ao fatode ndo haver uma base de dados consolidadacomo uma estrutura
de DW, todo o processo de ETL e consolidacdo dabase de dados para o estudo foi construida
na versdo desktop da ferramenta Power Bl, nos ambientes de transformacdo de dados Power
Query e em tabelas por meio de formulas DAX. Os processos de feature engineering descritos
anteriormente também fazem parte desta etapa do processo conforme as descrigdes na tabela 2
daetapa de construcao de features. A figura a seguir representa 0s passos para a transformacao
dabase de dados preparada para analise e constru¢do do modelo.
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Figura 6 — Passos para a transformagao da base em Power Query
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

X

Apesar daversatilidade dorecurso do Power Query, para a transformacéo e adequacao dabase de
dadosdafonte no conjuntodedadosideal para o desenvolvimento do projeto, a interface pode-se
apresentar com algumas limitacdes nas quais o set de ferramentas para extracdo e transformacao

de dados ndo seja suficientemente eficiente, necessitando-se de recursos sobressalentes mais

flexiveis e adaptaveisas necessidades daproposta. A fim de suprir-se as deficiéncias do conjunto
de métodos de transformacdo oferecidos pela ferramenta, no Power Bl conta-se, tanto no

ambiente Power Query quanto na construcdo de visuais, interfaces internas para linguagens de

programacao dedicadas a exploragdo de dados e analises cientificas: R e Python.

Conforme destacado tabela 2 da etapa de construcdo de features e 0 motivo ao qual esta etapa
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esta diretamente relacionada a transformacéo de tabelas, para criacdo de colunas de manipulacdo
de variaveis do tipo data para analise de inteligéncia do tempo, utilizou-se a linguagem Python
calculo e criagdo das colunas cujas unidades mensuram-se em dias e 0s respectivos resultados
dependem da interacdo da diferencas de datas entre diferentes contratos de um mesmo ativo:
tempo ocupado, tempo vago e portabilidade para imoveis provenientes da transferéncia de
carteira de outras corretoras. Para este tipo de transformacao, cujo conjunto de ferramentas do
Power Query apresentou-se limitacdes em termos de grau de liberdade para tal execucao.
Contudo, conforme o Anexo A, elaborou-se dentro do ambiente Power Bl, o algoritmo na
linguagem Python para a série de transformagdes.

3.4 Modelagem

3.4.1 Anaélise Exploratoria dos Dados (AED)

Para uma maior compreensao a respeito do negaocio, isto €, além do presente conhecimento do
estado da técnica das métricas de negdcio, o objetivo da AED é proporcionar a equipe
conhecimentos tacitos a respeito doempreendimento e elucidar novas estratégias de negdcio que
sdo trazidas a tona através de insights gerados nesta etapa. De acordo com Lopes et al. (2019) a
AED busca aumentar o conhecimento do pesquisador sobre a populacéo a partir de uma amostra.
Destaforma, pode-se descrever a AED como um conjunto de métodosadequados para a coleta, a
exploracdo, descricdo e interpretacdo de conjunto de dados numéricos. Aindasegundo osautores,
estes métodos permitem a exploracdo dos dadoscom o intuito de identificar padrdes de interesse
e a representacdo dos dados caracterizados por estes padroes.

De acordo com (PAULINO; SINGER, 2006) a analise de dados categoricos € uma parte da
andlise multivariada, que interpreta a informacdo que esté contidaem dados discretos resultan-
tes de contagens de eventos ou de unidades (pessoas, lugares, objetos etc.) possuindo certas
caracteristicas ou atributos definidos pela combinacdo das categorias de duas ou mais variaveis
de interesse ou apenas categorias de uma variavel. Com base nesta Gltima argumentacdo e
ampliando-se o escopo argumentativo de Lopes et al. (2019), a AED desenvolvida nesta etapa
do trabalho conta com dados categdricos para a extracéo de insights relevantes ao negocio.

O levantamento de hipoteses junto a equipe de colaboradores da empresa, conforme descrito na
etapa de conhecimento donegocio, alem dodirecionamento na extracdo de variaveis de-rivadas
das varidveis originais também direciona o processo de AED no qual métricas para
monitoramento do negocio e novos insights sdo levantados em seus respectivos testes.

A ferramenta escolhida para a AED no projeto é o Python, uma linguagem de programag&o de
proposito geral, tanto para projetos de analise dedados, ciéncia de dados, desenvolvimento web
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e de software. A escolha desta linguagem se deve a facilidade em produzir anélises robustas
com bibliotecas proprias especificas para analise de dados como Pandas, Matplotlib e Seaborn
através da Anaconda, uma distribuicdo de codigo aberto que permite a execucdo de aplicacbes
cientificas da linguagem com o ambiente Jupyter Notebook.

3.4.2 Correlacbes

Para o conhecimento do negdcio, é de suma importancia saber como as variaveis relacionam-
se entre si e, principalmente, com a variavel resposta. Realizou-se no trabalho a analise de
correlacdo de Pearson, método dedicado para analise de correlacdo de variaveis numéricas.

Para (JOHNSON; WICHERN, 2007) conforme citado por Lordelo et al. (2018) a matriz de
correlagdo é utilizada para iniciar a anélise estatisticados dados historicos dosdiversos universos
estudados, identificando-se visualmente as variaveis envolvidas no estudo que se relacionam-se
entre si. A determinacdo do grau de relacdo entre duas variaveis é dada pelo coeficiente de
Pearson, também chamado de coeficiente de correlagdo, ou simplesmente correlagdo para 0s
pares de variaveis. Esse coeficiente € um numero entre -1 e 1 que expressa o grau de dependéncia
linear entre duas varidveis quantitativas, que quando negativa indica que uma variavel diminui
com 0 aumento da outra, e positiva quando uma variavel aumenta com o aumento da outra.

Para duas variaveis quaisquer (X, y) sendo testadas, calcula-se o coeficiente de correlagdo de
Pearson, como segue (HAIR et al., 2005; JOHNSON; WICHERN, 2007). :

r =

L (x;-0Wi-Y) (1)
JZ i(x i_f)zz i i_37)2

3.4.3 Insights

Com origens no campo de estudo da psicanalise, a palavra Insight é amplamente empregada no
campo da estatistica e analise de dados como referéncia ao reconhecimento de um novo padréo
encontrado em meio aos dados outrora desconhecido.

“a capacidade de entender verdades escondidas etc., especialmente de carater ou situa¢do”

(ALLEN, 1990).

“o ato ou o resultado de alcangar a intima ou oculta natureza das coisas ou perceber de maneira
intuitiva” (MIFFLIN, 1994).
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Em referéncia as citacdes de ambos 0s autores, mesmo egressos do campo da psicandlise, 0
significado de Insight no presente trabalho mostra-se pertinente ao fato de trazer a mostra in-
formacgbes de importancia estratégica para o empreendimento. Por meio do teste das hipoteses
levantadas na etapade compreensdo do negdcio com analise bivariada pdde-se levantar informa-
cOes significativas, a priori desconhecidas, para a composicdo do conjunto de visualizagdes do
painel onde novas métricas do negdcio serdo monitoradas para a tomadade decisdo na gestao de
contratos dos imoveis da corretora.

3.4.4 Testes e Resultados

Aplicando-se os conhecimentos mencionados nas etapas 3.4.2. e 3.4.3. e colocando-se em pratica
as bibliotecas cientificas disponiveis no Python, conforme mencionado na etapa 3.4.1., realizou-
se uma sequéncia de testes referentes as dez hipdteses levantadas a priori da fase de problemas
do negocio.

Através da analise multivariada e utilizando-se dos recursos do Python, realizou-se uma analise
decorrelacdo entre as variaveis numéricas para a identificacdo das relagdes as quais as variaveis
possuem entre si e, principalmente, a relacdo da variavel resposta receita imobiliaria com as
demais buscando encontrar atributos que possuem correlacdes proximas do valor 1.
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Gréfico 2 — Correlagdo de Pearson - Andlise Multivariada
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Fonte: Elaborado peloautor(2021)

As correlagbes levantadas no teste tém o objetivo de identificar variaveis que, além de estarem
relacionadas a variavel resposta de forma retorica, apresentam altos graus de dependénciadireta
com a mesma confirmada pelo teste como mais préximas do valor 1, para a identificacdo e
elaboracdo de KPI's em potencial. Feito isso, identificou-se duas variaveis com respectivos
graus mais proximos do valor méximo, logo estabelecidas como indicador de desempenho do
imovel na gestdo de contratos através do dashboard em Power Bl.
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Grafico 3 — Correlacdo de Pearson para medidasde desempenho
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

A correlacdo ndo faz qualquer pressuposicdo a priori sobre uma variavel ser ou ndo dependente
de outra(s) e ndo esta preocupada com o tipo de relacdo entre variaveis; na verdade, ela oferece
uma mera estimativa sobre o grau de associacdo entre elas. Por sua vez, a regressdo busca
descrever a dependéncia de uma variavel de resposta em relagdo a uma ou mais variaveis
explanatorias, assumindo implicitamente que ha uma relacdo causal apontando na direcdo das
variaveis explanatorias para avariavel deresposta, quer atrajetéria do efeito sejadiretaouindireta
(SHARDA et al., 2019). Com base na argumentacdo do autor e o teste realizado selecionou-se
0s KPI’s.

Escolheu-se para os KPI’s, por fim, o visual do tipo grafico de velocimetro para a composicao
do dashboard. A escolha deu-se, em consenso da equipe, pela sua facilidade de visualizacéo e
interpretacao.
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Para os testes de hipoteses, realizou-se um conjunto de analises bivariadas com o Python e suas
bibliotecas para analise de dados anteriormente citadas serviram tanto para afirmar algumas
hipGteses de métricas anteriormente pressupostas quanto negar outras.

1) Contratosde im6veis com vagas em garagem possuem 0s menores tempos de vacancia
(maior parte do tempo ocupados), logo, maior receita para a imobiliaria.

Gréfico 4 — Percentuais de imdveis com garagens

% de imévei:;_,%om e sem garagens
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Neste grafico tipo pizza demonstra-se que a quantidade de im6veis com garagens superam-se a
quantidade de imdveis sem garagens a uma diferenca de 5,2%.
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Grafico 5 — Grafico de barrascom percentuais de tempo ocupado porcada tipo de presenga de garagens

% do tempo ocupado dos imoveis devido presenca de garagem
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se afirmativo. Analisando-se em percentuais, iméveis com

garagem tém um percentual de ocupacdo maior em relacdo ao tempo total que o imbvel se
encontra na carteira da imobiliaria.
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2) Imoveis com garagem oferecem maior receita para a imobiliaria.

Gréafico 6 — Teste hipotese 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se negativo. Apesar de na hipotese anterior confirmar-se que
imOveis com garagem permanecem por mais tempo ocupados e haver correlacdo significativa
entre receita e tempo ocupado, neste teste pode-se observar que mesmo havendo um numero
maior de contratos de iméveis com garagem, a maior receita da imobiliaria é garantida por
imoveis que ndo possuem garagens. Adiante, observa-se correlagdo significativamente baixa
entre a quantidade de garagem e a receita da imobiliaria.

Este comportamento pode ser explicado por outros fatores inerentes ao imével que ndo necessa-
riamente seja a presenca de garagem. Fatores como localizacdo ou estrutura interna dos iméveis
podem ser mais importantes que a presenca de garagem.
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3) Imdbveis com maior tempo de ocupagdo tendem a gerar maior receita a empresa.

Dispersao Receita Imobiliaria x Tempo Ocupado
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Grafico 7 — Teste hipotese 3
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se afirmativo. Apesar de uma correlagdo intermediaria,
percebe-se visualmente que um maior tempo de ocupacdo do imoével oferece sim uma maior

receita para a empresa.

4) Imoveis detransferéncia de carteiratém uma viabilidade econémica melhor para empresa
devido a auséncia do tempo ocioso (maior receita para a imobiliéria).

Grafico 8 — Teste hipotese 4: receitas para a imobilidria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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Grafico 9 — Teste Hipdtese 4: receitas para o locador
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se afirmativo. O percentual das receitas arrecadadas tanto
por parte da imobilidria quanto para os locadores atingem 100% para os imoveis provenientes de
transferéncia de carteira e, andlogamente, em receita ociosa para ambas as partes 0S mesmos
iméveis tém 0% de receita ociosa.

5) Imdveis com menor valor de aluguel tendem a ter uma maior ocupagao.

Grafico 10 — Teste hipotese 5
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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O resultado para este teste mostrou-se negativo. Além de apresentar-se com baixa correlacdo, ha
uma diferenca pouco significativa nas barras porém com uma leve tendéncia de maior tempo
ocupado com maior valor dealuguel. Tais tendéncias do teste mostram que o preco dosimoveis
podem ndo representar um unico fator decisivo na preferéncia do cliente.

6) Imoveis com menor valor de aluguel tendem a oferecer maior receita para a imobiliéria.

Grafico 11 — Teste hipotese 6
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

6.1. Imdveis com maior valor de aluguel possuem maiores taxas de administragao
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Figura 7 — Teste hipdtese auxiliar 6.1
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O resultado para este teste mostrou-se negativo: Imoveis com menores valores de aluguel,
diferentemente do que supunha-se devido ao fato de, conforme a hipdtese 5, acreditar que
imoveis de menor valor permanecem por mais tempo ocupados devido a uma maior procura.

Tendo-se em vista que ha uma correlagdo significativamente grande entre receita e tempo de
ocupacdo, foi observado ainda na hipdtese 5 que a ocupagdo de imdveis com maior valor de
aluguel sdo maiores, incluindo-se o fato, provado por meio da analise de dados que, apesar de
6bvio, o valor do aluguel é uma grandeza diretamente relacionada a taxa de administracdo
arrecadada pela imobiliaria.

Em resumo, imdveis com maior valor de aluguel além de possuirem maior ocupagdo e maior
procura, oferecemuma arrecadacéo proporcionalmente maior em termos de taxa de administracédo
conforme hipotese auxiliar 6.1. e, consequentemente, maior receita a imobiliaria.
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7) Quanto maior o valor do aluguel maior a receita ociosa.

Grafico 12 — Teste hipotese 7
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se negativo: Analogamente a hipdtese de n° 5 na qual
constatou-se que imoveis com menor valor de aluguel tendem a oferecer maior receita para a
imobiliaria. Neste teste, de forma oposta, p6de-se concluir que imoéveis com maior valor de

aluguel tendem a ter mais procura conforme ja avaliado anteriormente, e consequentemente
menor receita 0ciosa.
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8) Imaoveis com menores valores de aluguel oferecem menores receitas para aimobiliaria.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Grafico 13 — Teste hipotese 8
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O resultado para este teste mostrou-se afirmativo. Andlogamente & hipétese de n° 4 que foi
constatado negativo para hipétese de que menores valores dealuguel oferecem maiores receitas
aimobiliaria, neste pode-se observar um comportamento de crescimento proporcional na relagdo
entre aluguel e receita, quanto maior o valor do aluguel maior a receita para a imobiliaria.
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9) Imaoveis com mais contratos tendem a ter um tempo de ocupacao maior.
Grafico 14 — Teste hipotese 9
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Fonte: Elaborado pelo autor(2021)

O resultado para este teste mostrou-se afirmativo. Os primeiros contratos quando um imovel
passa aintegrar a carteira da imobiliaria tendem a ter tempos vagos maiores e, com o passar do
tempo, passa a dar lugar ao tempo ocupado. Este comportamento pode-se explicar por dois
motivos: o primeiro a existéncia de iméveis com transferéncia de carteira que possuem 0% de
tempo vago e que podem haver mais de um contrato desta modalidade ao longo do tempo. O
segundo motivo pode ser uma possivel melhoria nas estruturas dos imdveis nos quais podem
representar maior aceitacao social por parte dos clientes para com esses ativos, fazendo-se com
que o tempo vago diminua ao em funcao do tempo.
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10) Imdveis comerciais oferecem maior receita a imobiliaria.

Grafico 15 — Teste hipdtese 10: imdveis analisadosporvalores Gnicos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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Gréafico 16 — Teste hipdtese 10: imdveis analisadosporcontratos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O resultado para este teste mostrou-se negativo. Apesar dasignificativa superioridade, tanto em
numeros deimoveis desse tipo quanto em contratos, esta categoria deimovel néo € responsavel
pela maior parte dareceita da imobiliaria e sim os imdveis do tipo residenciais.

Os imoveis residenciais apesar de corresponderem a 40% dos imoveis dacarteira da corretora e
37,57% de todos os contratos, ativos e inativos, esta categoria representa 50% da receita total
daimobilidria. Logo, pode-se afirmar que os imoveis do tipo residenciais oferecem uma maior
receita & empresa, apesar de aparentemente a proporcao de imdveis dizer o oposto.

De maneira geral, observou-se nos testes de hipéteses através da analise bivariada que ndo ha
relacdo entre causa e efeito entre ambos os fatores, abrindo-se precedentes para testes com outros
fatores e possivelmente outros insights a partir dos testes realizados nos préximos ciclos do
CRISP-DM.

3.4.5 Selecdo dos Gréficos

Os testes de hipdteses realizados na AED e o teste de correlacdo de Pearson apoiaram a criagao
de modelos de visualizacdo de dados validados com uma interface de interacéo simples, facil
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visibilidade e interpretacdo de resultados. Conforme citado na etapa anterior e com base nas
visualizacGes criadas na etapa de AED foram determinadas as seguintes visualizacdes para 0
dashboard:

Gréafico 17 — Indicadores: KPI's e cartdes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Com base no gréafico 3 de correlagdo depara medidas de desempenho, escolheu-se tais medidas
devidoao alto grau de correlacdo de tais medidas com a variavel resposta receita da imobiliaria.
O desempenho pode ser observado na configuracdo de inicializacdo dodashbord no qual exibe o
desempenho ndo dealgum imovel especifico mas sim da empresa em rela¢do a todosos imoveis
presentes na carteira.
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Grafico 18 — Relacédo receitasreal e ocisa por contratos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Com base no teste de hipotese den® 10, escolheu-se a visualizagdo dotesteaintegrar o dashboard
devido a importancia de acompanhar-se o desempenho de imdveis com mais de um contrato e
seu comportamento ao longo do tempo.

Gréfico 19 — Gréficos tipo rosca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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Com base na avaliacdo das métricas dahipotese de n° 4, constatou-se a importancia de avaliar-se
a quantidade de imdveis provenientes de transferéncia de carteira, isto €, cujos proprietarios
optaram por introsuzi-los na imobiliaria em detrimento daanterior pois, oferece uma rentabilidade
de 100% a empresa. Constatou-se também que, com os insights extraidos da hipétese den® 10
observou-se monitorar-se a propor¢do dos imoveis por tipo, cujo o intuito concentra-se em
manter imdveis com maior rentabilidade a carteira.

Gréfico 20 — Relacdo tiposde receitas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Deacordo com todasasmétricas e insights extraidos naetapa de AED, observou-se a importancia
domonitoramento dasrelacdes entre receitas reais, isto €, arrecadacéo real dacorretora e a receita
ociosa cujo o objetivo representa a visualizagdo de uma possivel projecdo de onde deveria-se
estar o ponto ideal de arrecadacdo, demonstrado pela linha pontilhada em amarelo.

3.5 Avaliacao

3.5.1 Atendimento as necessidades

Asetapasde levantamento e testesde hipoteses a partir da AED, alémdacria¢do de novos insights,
mostraram-se fundamentais para a verificacdo e validacdo das necessidades da companhia. O
conjunto de préticas detratamento dosdadosna etapa de ETL mostrou-se Gtil na alimentacéo do
modelo com dadoscompativeis ao projeto, permitindo-se a execucdo deanalises cientificas para
a concepcdo de novas informagdes para 0 negocio de modo robusto, isto €, a garantia de ndo
haver problemas com informacdes resultantes do projeto como por exemplo problemas de bias.
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3.5.2 Desempenho

Coma robustez comprovadadas informacgdes conforme asetapas anteriores, restapara aavaliacdo
domodelo analisar o desempenho computacional do conjunto de visualizagdes a serem entregues
através do dashboard.

No Power Bl Desktop, permite-se avaliar a performance de cada um doselementos de relatorio,
como visuais e formulas DAX. Utilizando-se o Performance Analyzer, é possivel verificar e
registrar parametros de medidade cada um de seus elementos de relatorio quando submetem-se
as interacBes do usuario e quais aspectos de seu desempenho consomem mais ou menos recursos.

O Performance Analyzer inspeciona e exibe a duragdo necessaria para atualizar todos os aspectos
visuais iniciados pelas interacfes do usuario e apresenta as informacdes para que 0 mesmo possa
exibir, fazer drill down ou exportar os resultados. O Performance Analyzer pode ajudar a
identificar aspectos visuais que estdo afetando o desempenho dos relatérios e o motivo do
impacto.

O recurso mede o tempo de processamento incluindo-se o tempo para criagdo ou atualizacdo de
um visual necessario para atualizar os elementos de relatorio iniciados como resultado de
qualquer interacdo do usuario que resulte na execucdo de uma consulta. Por exemplo, ajustar
uma segmentacdo requer que o visual dela seja modificado e que uma consulta seja enviada
para 0 modelo de dados, além de requerer os visuais afetados que devem ser atualizados como
resultado das novas configuragoes.
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Figura 8 — Fungdo Performance Analyser do Power Bl
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O quadro acima refere-se a analise de performance do modelo final pelo Performance Analyser
doPower Bl, a coluna dadireita exibe a duracdo em milisegundos (ms) necessaria para a exibi¢éo
de cada elemento presente no painel bem como o tempo de execucdo de férmulas DAX para
exibir-se algumas visualizagGes. Aolongo do projeto, pode-se otimizar o desempenho através da
preparacdo de dadosao passo que novos conjuntos de dados integram-se aos dados originais,
normalizando-se o banco de dados a fim de evitar-se a redundancia dos mesmos, o que pode
afetar significativamente o desempenho da exibi¢cdo dos dashboards em Power Bl.
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3.6 Implementagéo

Apesar de 0 modelo apresentar-se com desempenho satisfatorio este pode ser incrementado nas
proximas etapas da metodologia do projeto, reiterando-se o fato de que nas proximas fases do
ciclo do CRISP-DM o modelo pode passar por aperfeicoamentos e incorpora¢do de novas
visualizacGes onde, deacordo com a necessidade da corretora, objetiva alcangar um conjunto de
dashboards dedicados a cada area da empresa.

Inicialmente, referente as primeiras informac6es do negdcio disponiveis no primeiro painel do
projeto para a gestdo de contratos da imobiliaria, este primeiro contato com a ferramenta ficar-
se-a sob responsabilidade da proprietéaria da corretora. Uma vez que, para o compartilhamento
destas informacdes faz-se necessario o engajamento de toda a equipe tanto para 0 manuseio da
ferramenta quanto para a interpretacdo dos resultados que, ao longo dos préximos ciclos do
projeto sera apresentado a equipe pela proprietaria para, por fim, incluir o restante da equipe
tanto atual quanto vindouras a acessar e interpretar a ferramenta individualmente.

O grau de compartilhamento do painel com a equipe dependerado nivel de maturidade do projeto
nos proximos ciclos e da integragdo da empresa a nova cultura Data Driven. Logo, a disponi-
bilidade do modelo realizar-se-4 por meio do préprio Power Bl Desktop para, posteriormente de
acordo com o gradual engajamento da equipe ao longo dos proximos ciclos do projeto, a
empresa aderir-se a versdo Power Bl pro, com recursos colaborativos de compartilhamento e
versdo mobile dos dashboards construidos.

O principal objetivo do modelo é a obtencdo, a médio e longo prazo, de imdveis que atendam
aos requisitos necessarios para a maximizagdo dareceita daimobiliaria nos quais serdo ajustados
nos proximos ciclos e cuja a base de dados sera retroalimentada com novos dados de iméveis
mais fidedignos aos objetivos do modelo, tornando-se mais eficiente. O monitoramento da
evolugdo deste objetivo fara-se através do dashboard na configuracdo de overview, isto €, na
interface de inicializacdo do painel na qual, sem a selecdo de um imdvel especifico, € exibido o
comportamento geral do negdcio através dos indicadores chave de desempenho, os KPI ’s, e 0s
cartdes com medidas conforme o gréfico 17. Nesta configuragdo, quanto menor as medidas de
desempenho para tempo vago e receita ociosa, significa melhor desempenho para a empresa.
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4 Estudo de Caso
4.1 AEmpresa

Fundadaem 2016 em S&o Paulo - SP, a corretora de imoveis New Offices é constituidaapenas pela
proprietaria mais quatro colaboradores e cerca de 2 outros corretores parceiros, comissionados e
ndo comissionados. A relacdo do segundo tipo de parceiro com a empresa € de troca de favores
onde ambas as partes suprem-se de determinados servi¢os indisponiveis em seus respectivos
portfdlios ao passo que surgem-se novas necessidades.

No portfélio de servigcos daimobiliaria estdo presentes, predominantemente, aluguéis de imdveis
corporativos, representando 52,46% dos servigos, e residenciais com 47,50%. Apesar de a
empresa trabalhar com vendas de imdveis, ndo consta nos dados do trabalho informagdes de
imoveis destacategoria. O publico alvo daempresa, segundo 0s gestores, se encontra nos grupos
cuja renda varia entre R$10.000,00 e R$12.000,00 e adultos entre os 30 e 40 anos de idade.
Estudantes universitarios também se encontram em meio aos clientes da empresa, devido a
grande concentracao de universidades nas regides de influéncia da imobiliaria e, apesar deainda
ndo mensurado devido a deficiéncia de dados para tal, pode ser notado por parte da gestdo uma
sazonalidade variando entre contratacdes e evasdes em épocas de inicio e recessos académicos
das universidades.

4.2 Processos de Tomada de Decisao

Osprocessos essenciais para aempresa, segundo (Gongalves 2000), estdo diretamente associad 0s
asregras basicas donegocio. O autor usa como exemplo uma seguradora, prestadora de servicos
semelhante & uma imobiliaria tradicional cujo ponto principal daorganizacdo consiste na relagdo
direta com o cliente, se tratando de um servi¢o executado mediante a contrata¢do ao invés de
um produto manufaturado. Adaptando-se a realidade de uma imobiliaria, pode-se citar como
processos essenciais 0s seguintes passos, subsequentemente: captacdo docliente, elaboragdo do
contrato de compra e venda, entrega de chaves, manutencdo de vinculo contratual com clientes
e pés venda ou servico. Toda a parte estratégica de tomadas de decisdes e estabelecimento de
processos da empresa precisam ser melhoradas, a empresa dispde de pessoas porém nao dispde
de processos complexos, limitando-se a rotinas para micro tarefas realizadas no ambito do
escritorio.

A corretora contacomaplataforma Ingaia Locacéo para gestdo de contratos, onde sdo cadastrados
dados de entrada e saida de clientes, locadores e locatarios, assim como dados dos imdveis
envolvidos nas transacfes. Como suporte analitico, a plataforma disponibiliza informacdes
insuficientes em dashboards, padrdo para todos os clientes os quais ndo contam com nenhum
tipo de customizacdo aplicado as necessidades do negocio, limitando-se exclusivamente a
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informacdes financeiras de entradae saida de contratos. As decisdes sdo tomadas diariamente
com base observaces, suposicoes e experiéncias acumuladas ao longo daexisténcia daempresa.
A plataforma conta um sistema CRM para apoio ao marketing da companhia, auxiliando no
monitoramento tanto das preferéncias dos clientes através do modelo funil de vendas.

Diante da defasagem tecnoldgica para o aopio a tomada de decisdo em um cenario de incerte-
zas, faz-se necessario mesmo tratando-se de um micro empreendimento, a disponibilidade de
informacGes de maior complexidade e customizacdo para todas as areas do negdcio tais como
gestdo de contratos, financeiro, marketing e recursos humanos. A necessidade da construcdo de
um modelo Ad Hoc para o apoio a tomada dedecisdo da corretora pode concretizar-se por meio
daimplementacdo de um projeto de BI.

4.3 Problemas e Deficiéncias do Negdcio

Os principais problemas que afetam a performance nos processos e consequentemente na gestdo
dos negdcios na empresa estdo relacionados a falta ou mal aproveitamento de ferramentas
tecnoldgicas, tanto para a agilidade em processos quanto para atomada de decisdes estratégicas.
A faltade ferramentas analiticas para atomadade decisdes ndo impede que o0s gestores conhegam
as principais métricas da empresa, bem como a tomada de decisdes operacionais de curto prazo,
mesmo decisdes baseadas em suposi¢es. No entanto, a médio e longo prazo é um fator
impeditivo para o vislumbre de novas oportunidades de negocio e implementacéo de planos de
acdo e campanhas de valor estratégico importantes para a alavancagem do negécio.

Além dasdeficiéncias cujas solugdes sdo propostas no presente trabalho, problemas como entrada
e saida de contratos tanto de locadores quanto de inquilinos, demora em processos de anélises de
contratos e analises cadastrais, sdo problemas que podemimpactar negativamente naexperiéncia
do cliente que poderiam ser resolvidos com o uso da tecnologia, com destaque para 0 uso de
técnicas de automacédo de processos e inteligéncia artificial.

Concorréncia dentro do mesmo setor cujo modelo de negdcio se baseia na tecnologia de alto
nivel, esta proporcionando experiéncias satisfatorias aos clientes, principalmente com relacéo a
reducdo da morosidade de processos decorrentes do excesso de burocracia envolvidas nos
servigos deste segmento.

Os insights apresentados no trabalho tém como objetivo proporcionar aos gestores do empre-
endimento informagdes de negocio, outrora desconhecidas ou no plano das suposigdes, para
permitir aos mesmos um passo adiante na consolidacdo de agdes inéditas e representativas para
0 crescimento da empresa.
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5 Resultados e Discusséo
5.1 Insights e Informac6es de Negdcio em Power Bl

De acordo com a metodologia CRISP-DM, pode-se observar que a constru¢do de um dashboard
para 0 apoio a tomada de decisdes estratégicas por parte de da alta gestdo de uma companhia,
ndo limita-se apenas a utilizagcdo da ferramenta arbitrariamente e simplificada. Esse tipo de
pratica limita o autor a construcéo de painéis somente por meio do Self Service Bl, operacdo na
qual seleciona-se variaveis desejadas no visual escolhido. Esta pratica, aléem de fornecer aos
tomadores de decisbes analises de impactos pouco significativos para o negdcio, permite aos
mesmos apenas 0 monitoramento de métricas conhecidas a priori. Permite que métricas como
por exemplo lucros, prejuizos e spreads tenham seus comportamentos monitorados sem, no
entanto, oferecer uma explicacéo cientifica dos fenémenos.

A geracdo de insights, conforme elucidado na etapa da metodologia do trabalho permite ao
tomadorde decisdes, além das definicbes das melhores visualizagdes para o dashboard, permite-o
conhecer o comportamento dos dados e um melhor direcionamento do negdcio por meio de
informac@es implicitas descobertasapenas em um processo de analise exploratéria dosdados. Ao
longo daaplicagdo da metodologia de gestéo de projetos para mineragdo de dados observou-se
que geracdes de insights sdo essenciais para o conhecimento do negdcio e auxiliam na elaboragédo
de planos de agéo assertivamente mais significativos e de maior impacto ao projeto.

Conforme a terceira etapa denominada Compreensdo dos Dados da metodologia CRISP-DM, o
levantamento de hipdteses de negdcio por parte da equipe de colaboradores da imobiliaria
mostrou-se essencial, tanto para a geracdo de insights que trouxeram a luz conhecimentos acerca
do negécio quanto indicios de importantes métricas de negécio cujos desempenhos devem  ser
constantemente monitoradas ao passo que novos contratos sdo integrados a carteira do
empreendimento, bem como medidas de desempenho com eficiéncia diretamente relacionada a
variavel de interesse para 0s gestores, através da analise de correlacdes de Pearson: a receita da
imobiliaria.

De acordo com o trabalho desenvolvido, constatou-se que, apesar da praticidade da ferramenta
Power BI, uma abordagem mais profundaem relacdo aos problemas de negécio e alguns padrdes
estratégicos ndo podem ser identificados apenas com o uso desta como uma Unica ferramenta.
No presente trabalho mostrou-se o potencial que a ferramenta pode atingir em conjunto com
outras aplicagdes como por exemplo linguagens de programacdo com bibliotecas direcionadas
em andlise de dados.

Utilizou-se a linguagem Python conjuntamente com bibliotecas direcionadas para analise de
dados Pandas, Numpy, Matplotlib, Seaborn e Statistics. Estas ferramentas permitem uma abor-
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dagem muito mais analitica ao estudo e, principalmente, um conhecimento significativo do
comportamento dos agentes envolvidos no negdcio através da base de dados disponivel. Uma
segundaferramenta que pode-se empregar neste tipo de estudo é a linguagem de programacéo R,
uma linguagem direcionada a estatistica computacional e graficos complexos.

Tendo-seem vista que o maior problema enfrentado pela proprietaria e demais colaboradores é a
falta de conhecimento do proprio negécio, do mercado cujo a imobilidria se encontra inserida e
a faltade ferramentas para tecnologia dainformagéo na resolugdo de problemas complexos, o
conjunto de ambas as ferramentas mostrou-se essencial para tal finalidade.

5.2 Dashboard

Osestudosrealizados na terceira etapa dametodologia CRISP-DM direcionadaao conhecimento
donegdcio, com destaque para o processo de anélise exploratoria dosdados, estabeleceu-se, com
base nosinsights extraidos, importantes métricas e medidas de desempenho para o monitoramento
e tomadas de decisOes estratégicas em relacdo a manutencéo dosimoveis dacarteira da empresa.

O dashboard construido mostrou-se fundamental para a constante avaliacdo do portfolio dacom-
panhia principalmente por oferecer ao gestor apoio a tomada de decisdo em tempo real, através
daanalise de informacdes por meio de gréaficos e KPI’s instantaneamente para cada produto da
carteira de forma individualizada. Através deste painel, o gestor tem recursos disponiveis
suficientes para decidir sobre a permanéncia de determinado imovel na imobiliaria quanto a sua
receita oferecidaa empresa em funcao de seu respectivo tempo de permanéncia ocupados, isto €,
com a permanéncia deinquilinos mediante o pagamento de aluguéis e dividendos percentuais do
aluguel, pago ao proprietéario, denominado pela empresa como a taxa de administracéo.

A retirada doimovel dacarteira podera ser analisada através detrés indicadores de desempenho,
0s KPI’s, quanto ao percentual do tempo vago no imével, o percentual da receita ociosa para o
locador e proporcionalmente ao percentual dareceita ociosa para a imobiliaria. Como referido
anteriormente no trabalho, imdveis com altas taxas de vacancia, apresentam-se como passivos
para a imobilidria cuja a principal causa, segundo o gestor, é acomunica¢do com o proprietario no
qual superestima o valor de seu ativo desconsiderando o passivo que 0 mesmo pode representar
tanto para a empresa quanto para si. Diante deste problema, um dos objetivos do dashboard é
auxiliar a argumentacdo da corretora perante a comunica¢do com o proprietario. Juntamente
com indicadores de desempenho cartdes, dispostos hierarquicamente, desempenham a funcao
de exibir informacdes de receita de cada imovel a fim de facilitar o poder de argumentacdo do
profissional responsavel no objetivo de persuadir o proprietario a aceitar ofertas de menores
valores de aluguel pelo imovel e, em Ultima instancia, a supressdo do mesmo do portfélio da
empresa.
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O dashboard no ato de sua inicializacdo, conforme os graficos 17, 18, 19 e 20 da estapa de
modelagem, apresenta ao usuario como uma primeira interface uma visualizacdo geral dosdados
detodosos imdveis dabase detodosos contratos ativos e encerrados. Demonstrando-se o poder
do painel desenvolvido, abaixo tém-se exemplos do funcionamento das visualizagdes para
imoveis com bom desempenho, isto é, candidatos a manter-se na carteira:

Figura 9 — Indicadores de desempenho satisfatdrios

278 2144

. 12.97%

R$ 106.962,57

R$ 126,28
. 15.30% R$ 19.319,66 Mll
R$ 8.050,95 .
N s30% . it R$ 9.51 Mil

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Considerando-se, ainda com base em observacGes da equipe da corretora, considera-se 0S
indicadores abaixo de 20% aceitaveis a permanéncia do imovel na carteira.
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Figura 10 — Relagao receitas real e ocisosa: desempenho satisfatorio

@ Receita Real - imob @ Receita Ociosa - imob
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Observa-se na relagéo entre receitas real e ociosa uma melhoria nas taxas de ocupagéo deste
imovel ao longo do tempo cuja receita ociosa se matém restria apenas ao primeiro contrato.

Figura 11 — Graficostipo rosca: desempenho satisfatorio

Tipo Transferéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor(2021)
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Figura 12 — Relagao tipos de receitas: desempenho satisfatério

@ Receita Real - imob @ Receita Ociosa - imob @ Receita Imobiliaria Projetada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Observa-se nesta Gltima visualizacdo do dashboard a evolugdo no desempenho do imével cujos

contratos firmaram-se nos trimestres seguintes, onde pode-se constatar a auséncia da receita
ociosa e 0 alcance da receita projetada.

Como exemplo, por outro lado, tém-se visualizagbes referentes ao imovel de desempenho
insatisfatorio, considerando-se aindacom base nas observactes daequipe denegocio, um indice

de desempenho acima de 20% insatisfatorio, fazendo-se do imével candidato a retirada da
carteira.
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Grafico 21 — Indicadores de desempenho insatisfatdrios
1180 2063

0.00% 57.200/0 100,00%
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0.00% 100.00%

Fonte: Elaborado pelo autor(2021)

Com base nas correlacBes levantadas na etapa de AED, onde tempos de ocupacdo e vacancia
estdo diretamente relacionados a ambas as receitas reais e ociosas, taxas significativamente
acima de 20% indicam um possivel transtorno & imobilidria e candidatoa retirada domesmo da

carteira.
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Figura 13 — Relacao receitas real e ocisosa: desempenho insatisfatorio

@ Receita Real - imob @ Receita Ociosa - imob

0% 50% 100%

% Receitas Real x Ociosa

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Com apenas o primeiro contrato, observa-se uma receita ociosa de57,20% sem apresentacéo de
nenhuma evolucdo dentro de 2.063 dias na carteira da imobiliaria, conforme o cartdo indicador
referente ao total de dias na imobiliaria.

Figura 14 — Graficostipo rosca: desempenho insatisfatério

Tipo Transferéncia
@ Residencial ®nao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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Figura 15 — Relacgao tipos de receitas: desempenho insatisfatorio

@ Receita Real - imob @ Receita Ociosa - imob @ Receita Imobiliaria Projetada

RE 10 M

T1-2020

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O unico trimestre cujo o contrato faz parte do tltimo ano do conjunto de observacGes encontra-se
com receita real inferiro a receita ociosa.

Pode-se observar uma visdo ampla das medidas de desempenho daempresa por meio de todos
0S contratos nos quais tange interesses de ambas as partes: a corretora e o locador.

5.3 Plano de Acéo

O projeto desenvolvido e sustentado por todos os passos da metodologia escolhida trouxe uma
nova perspectiva ao negocio no que se refere ao comportamento dasmétricas e ferramentas até o
momento utilizadas. Padrdes latentes em meio a poucos dados informacionais disponiveis nas
bases dacompanhia, apesar dabaixa capacidade de extragdo e armazenamento dos mesmos seja
pela falta de recursos ou praticas irregulares descritas no presente trabalho, tornaram-se parte
das deliberagOes rotineiras e das diretrizes da organizacdo devido aos novos conhecimentos de
negocio expostos por analise de insights. Desta forma prevé-se uma possivel mudanca no
comportamento empreendedor da companhia no que se refere a orientacdo a dados. Segundo a
nova perspectiva da corretora proporcionada através projeto, pode-se adotar para a segunda
etapa do CRISP-DM em diante os seguintes planos de acéo listados:

* Mudanca nos fatores de apoio a deciséo antes presumidos e refutados por novas desco-
bertas em testes de hipoteses. Acreditava-se que imoveis de pregos inferiores eram mais
benéficos a empresa por oferecerem maior receita devido ao maior tempo de ocupacao,
ambas suposicdes foram refutadas pelos testes apontando-se preferéncia por iméveis de
custos mais elevados. Outra suposicdo a priori submetida a ponderacgdes esta relacionada
a presenca de garagens. A ideia anterior que era priorizacdo na carteira de imoveis com
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uma ou mais vagas em garagens tornam-se obsoletas, sendo este fator irrelevante na
procura deste tipo de propriedade por parte de potenciais inquilinos e impactante na
receita da corretora;

» Coleta e consolidagdo de um banco de dados de todos os setores da empresa. Apesar da
escassez derecursos humanos devido propriamente ao seu tamanho cujos colaboradores
envolvidos caracterizam-se pelaversatilidade de fungdese setores, é possivel asegregacao
eorganizacdo dosdadosemdiferentesentidades paracadasetor. Talacdo envolver-se-a na
criacdo deum DW consolidado com dadosdediferentes setores de variaveis especificas
segregados em entidades;

» Associada a agdo anterior, com um conjunto de bases agregados em um DW, dentre as
proximas ac¢les encontra-se 0 emprego de novosdashboards concomitantesao do presente
trabalho. Estaacdo ocorrer-se-a com base no levantamento e teste de novas hipoteses e
a geracdo de novos insights a fim de expandir-se 0 conhecimento a respeito das outras
areas do negdcio estudado e buscar o exercicio de monitoramento de novas métricas que
auxiliem na tomada de deciséo e maximizagdo das receitas do empreendimento;

» Adocdo de novas préticas para utilizacdo total de ferramentas disponiveis. Muito do
potencial operacional donegdcio é comprometido devidoa subutilizagdo de ferramentas
devido a falta de conhecimento ou tempo por parte dos colaboradores. Conforme citado
anteriormente no trabalho a empresa conta com um sistema de CRM subutilizado, néo
considerando-se que se trata de umsistema pago que pode representar a entrada de muitos
dados com informagdes estratégicas para a imobiliaria;

 Elaboracdo de campanhas e promocdes para estimulo a transferéncia de carteira de
imoveis de outras imobilidrias para a empresa em questdo. Observou-se por meio aos
estudos exploratorios que ativos de transferéncia de carteira apresentam-se com tempo
de ocupacdo em 100%, em outras palavras, esta categoria oferece a totalidade da receita
real para a corretora desde o inicio da parceria desta com o proprietario.
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6 Conclusao e Consideragdes Finais

O principal objetivo do trabalho é a implementacédo do Business Intelligence em uma microem-
presa através do CRISP-DM, obedecendo-searigor, todos os respectivos passos dametodologia.
Destacou-se como ferramenta principal utilizada o Power Bl da desenvolvedora Microsoft,
devido a sua facilidade em utilizacdo cuja a interface conta com auxilio de algoritmos de inteli-
géncia artificial para construgdo de visualizacGes répidas, além da disponibilidade de suporte e
de documentacdo ambos cedidos pela desenvolvedora.

Com a metodologia escolhida CRISP-DM, p6de-se constatar no trabalho que a mesma proporci-
ona um excelente direcionamento para o desenvolvimento e implementacdo do projeto doinicio
ao fim, bem como seu devido acompanhamento e melhoria continua.

Deve-se considerar que, para a adoc¢do de uma cultura Data Driven por parte de uma empresa,
dantes ndo orientada a dados, necessita-se ndo apenas a implementacdo de tecnologias, mas
também a construcdo de todo um processo de inclusdo digital e construcdo de mindset para o
engajamento de todos os colaboradores envolvidos. Ndo apenas devidoa presenca de uma nova
tecnologia mas, ndo menos importante, devido ao fato de o projeto ser devidamente conduzido
por recursos humanos.

A metodologia permite a gradual adaptacdo da equipe a orientacdo a dados em razdo de sua
ciclicidade noseu desenvolvimento e implementacao, provando-se robusta desde o levantamento
defalhas e necessidades dasareas de Tl da companhia até o engajamento ideal da equipe, mesmo
com deficiéncias na base de dadosinicial.

Reiterando-se a se¢do de Resultados e Discussao do trabalho, pode-se considerar que o projeto
trouxe para empresa, de imediato, consideraveis vantagens. Em curto prazo, os insights cons-
truidos na etapa de analise exploratoria, além de direcionar a constru¢do do dashboard, trouxe
a gestdo a importancia dos dados para a tomada de decisdo em detrimento da pura e simples
observagéo e intuicéo.

Novasdiretrizes que objetivam o crescimento dareceita e daempresa como a captacao de imoveis
com maiores valores de aluguel em oposi¢do a imoveis com menor valor foram apontados em
descobertas na AED, bem como a indicacdo de imdveis provenientes de transferéncia de carteira.
Ambas diretrizes, orientadas a dados, cujas campanhas e planos de acdo podem-se apresentar
niveis de assertividade outrora ndo alcangados.

Por fim, de formaanaloga porém no longo prazo, conforme mencionado nos paragrafos anteriores
destasecdo, prevé-se significativa importancia do projeto na construcdo de um DW estruturado
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e consolidado e recursos humanos capacitados cujo, ambos integrados concomitantemente ao
desenvolvimento e mudanca da nova cultura da companhia.

Como continuidade para melhoria do presente projeto, propde-se o levantamento de novas
hipoteses acerca dos outros agentes envolvidos no projeto e citados no trabalho. Como um
segundo ciclo do CRISP-DM, far-se-a a realizagdo de novos testes e novos insights inerentes a
outros agentes e seus respectivos atributos que, possivelmente, impactem na receita dacorretora.
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Anexo 1 — Algoritmo em Python para calculo e criacéo de colunas

inport pandas as pd
inport numpy as np

dataset[’Entrada_imobiliaria®’] = pd.to_datetinme( dataset[’Entrada_
inobiliaria’], dayfirst=True)

dataset[’Inicio’] = pd.to_datetime( dataset[’Inicio’], dayfirst=
True)

dataset[’Término®] = pd.to_datetine( dataset[’Término>], dayfirst=
True)

foriinrange(0,len(dataset) -1):

if (dataset[’Codigo_Imovel’][ 1] == dataset[’Codigo_Imovel’][ i
+1]) & ((dataset[’Inicio’][i+1]. year < dataset[’Término’][
i].year)):

dataset[’Termino’][ 1] = dataset[’Inicio’][i+1]

elif ((dataset[’Codigo_Imovel’][ 1] == dataset[’Codigo_Imovel”’
JLi+1]) & ((dataset[’Inicio’]J[i+1l].year == dataset[’Té
rmino’][1].year) & (dataset[’Inicio’][i+1].month < dataset
[’Térnino’][1]-month))):
dataset[’Término>][ i] = dataset[’Inicio’][i+1]

else:
pass

#SUBSTITUINDODATASDEENTRADADOSIMOVEISNAIMOBILIARITANOS
CONTRATOSSUBSEQUENTES
#DATADEENTRADAPRECEDEAPENASADATADEINICIODOPRIMEIRO
CONTATO
if (dataset[°Codigo_Imovel’][ 1] == dataset[’Codigo_Imovel’][ i
+1]) & (dataset[’Numero_contrato’][1+1] > 1):
dataset[’Entrada_imobiliaria’][ i+1] = dataset[’Término’][
i]
#CRIANDOCOLUNAS
dataset[’Tempo_ocupado®] = dataset[’Término>] - dataset[’Inicio’]
dataset[’Tempo_vago’] = dataset[’Inicio’] - dataset[’Entrada_
inobiliaria’]
dataset[’Tempo_ocupado®] = dataset[’Tempo_ocupado’]. dt.days.
astype(’int64”)
dataset[’Tempo_vago’] = dataset[’Tempo_vago’]. dt.days.astype(
int64”)

#DEFININDOCOLUNAPORTABILIDADE
dataset[’Portabilidade’] = np.NaN

for kin range(0O, len(dataset) -1):
if dataset[ Tempo_vago’][ k] < O:
dataset[’Portabilidade’][ k] =’sim’
else:
dataset[’Portabilidade’][ k] =’nao’

#RESOLVENDOTEMPOOCUPADOPARAT ODASASL INHASETEMPO
DESOCUPADOPARAIMOVE ISCOMAPENASUMOUPRIMEIROCONTRATO



Anexos

73

37
38
39
40
41
42

43

forcin range(0,len(dataset) -1):
ifdataset[’Tempo_vago’][c] < O:
dataset[’Entrada_imobiliaria’][ c] = dataset[’Inicio’][c]

#RECALCULANDOCOLUNASTEMPOVAGO

dataset[’Tempo_vago’]
inobiliaria’]

dataset[’Tempo_vago’]

int64°)

= dataset[’Inicio’] - dataset[’Entrada_

= dataset[’Tempo_vago’]. dt.days.astype(’

Figura 16 — Anexo 2: Dashboard final do projeto modo inicializagdo

Gestdo de Contratos Imobiliarios (2016 - 2020) - Sdo Paulo/SP
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Figura 17 — Anexo 3: Dashboard imével com desempenho
satisfatorio

Gestao de Contratos Imobiliarios (2016 - 2020) - Sao Paulo/SP
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Figura 18 — Anexo 4: Dashboard imével com desempenho
insatisfatorio

Gestdo de Contratos Imobiliarios (2016 - 2020) - Sdo Paulo/SP
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