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Resumo

O crescimento do comércio eletronico tem levado a um aumento significativo do volume e
da complexidade dos dados gerados pelas plataformas digitais, refor¢ando a necessidade de
solugdes de Business Intelligence (BI) capazes de transformar dados em informagdo
relevante para suporte a tomada de decisdo. Neste contexto, a integragdo entre processos de
preparagao, modelagdo e exploragao de dados, visualizagao de informacgao e data storytelling

assume um papel importante na interpretacao estruturada do desempenho organizacional.

O presente trabalho propde o desenvolvimento de uma solugao de BI orientada ao contexto
de marketplaces digitais, estruturada em etapas de integracdo e transformagdo de dados,
defini¢do de indicadores-chave de desempenho e construgcdo de dashboards interativos. A
abordagem seguida combina modelagdo analitica e visualizacdo de informagao, permitindo

uma analise integrada do desempenho do negocio.

A metodologia ¢ aplicada a um caso de estudo baseado no marketplace brasileiro Olist,
permitindo validar a arquitetura da solugdo e os principios de conce¢do definidos. A andlise
realizada evidencia padrdes associados ao crescimento do negocio, a dindmica da base de
clientes e a relagdo entre eficiéncia logistica e satisfacdo do consumidor. Para além do
contexto especifico analisado, a solugao desenvolvida apresenta caracteristicas adaptaveis a
diferentes plataformas de e-commerce, demonstrando o potencial de generalizacdo do

modelo proposto.

Conclui-se que a combinagdo entre processos de BI e data storytelling constitui uma
abordagem eficaz de apoio a decisdo estratégica, tatica e operacional em ambientes digitais,

contribuindo para uma comunica¢do mais estruturada e orientada ao negocio.

Palavras-chave: Business Intelligence, Data Storytelling, E-commerce, Visualiza¢do de

Informacao



Abstract

The growth of e-commerce has led to a significant increase in the volume and complexity of
data generated by digital platforms, reinforcing the need for Business Intelligence (BI)
solutions capable of transforming data into relevant information to support decision-making.
In this context, the integration of data preparation, modeling and exploration processes,
information visualization, and data storytelling plays an important role in the structured

interpretation of organizational performance.

This work proposes the development of a BI solution tailored to the context of digital
marketplaces, structured around stages of data integration and transformation, definition of
key performance indicators, and the development of interactive dashboards. The followed
approach combines analytical modeling and information visualization, enabling an

integrated analysis of business performance.

The methodology is applied to a case study based on the Brazilian marketplace Olist,
allowing the validation of the solution’s architecture and the defined design principles. The
analysis highlights patterns related to business growth, customer base dynamics, and the
relationship between logistics efficiency and customer satisfaction. Beyond the specific
context analyzed, the developed solution presents adaptable characteristics to different e-

commerce platforms, demonstrating the potential for generalization of the proposed model.

It is concluded that the combination of BI processes and data storytelling constitutes an
effective approach to supporting strategic, tactical, and operational decision-making in

digital environments, contributing to more structured and business-oriented communication.

Keywords: Business Intelligence, Data Storytelling, Information Visualization, E-

commerce
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. Introducao

O aumento da quantidade de dados disponiveis nas organiza¢des tem vindo a reforcar a
importancia de abordagens eficazes para a sua andlise e interpretagdo. Neste contexto, o BI
assume um papel central ao permitir integrar, analisar e visualizar dados com o objetivo de
apoiar a tomada de decisdo (Chaudhuri et al., 2011; Rangam, 2009). Contudo, a simples
apresentacao de indicadores e dashboards nem sempre garante uma compreensao clara dos
resultados por parte dos decisores, sobretudo quando nao existe uma estrutura narrativa que

oriente a interpretacdo da informagao (Aparicio et al., 2015; Unwin, 2020).

O data storytelling surge como uma abordagem complementar, ao combinar dados,
visualizagdo e narrativa para comunicar insights de forma estruturada e orientada para
objetivos, facilitando a compreensdo e a retencao da informacao (Echeverria et al., 2018;
Ren et al., 2023). A sua aplicagdo no contexto do e-commerce revela-se particularmente
relevante, dada a complexidade e diversidade dos dados associados a vendas, logistica,

comportamento dos clientes e qualidade do servigo (Jain et al., 2021).

1.1. Problema

Apesar da utilizacdo crescente de ferramentas de BI, muitas organizagdes enfrentam
dificuldades na comunicacao eficaz dos resultados analiticos. A apresentacdo isolada de
graficos e métricas pode dificultar a identificacdo de padrdes, tendéncias e relagdes
relevantes, reduzindo o impacto da analise no processo de decisdo (Dykes, 2019; Herschel

& Clements, 2017).

No contexto do e-commerce, onde o desempenho do negécio resulta da interagcdo entre
multiplos fatores, torna-se necessario assumir uma abordagem integrada que permita nao
apenas analisar os dados, mas também estruturar e comunicar os resultados de forma clara e

orientada a decisdo (Boldosova & Luoto, 2020; Pan et al., 2021).

O presente trabalho tem como base um caso de estudo no contexto do e-commerce,
recorrendo a um conjunto de dados reais utilizado em projetos académicos e de investigagdo

na area de BI. O dataset utilizado corresponde ao e-commerce brasileiro Olist, que agrega
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informagdo sobre encomendas, produtos, clientes, vendedores, pagamentos, logistica e
avaliagoes dos clientes. Este conjunto de dados permite analisar diferentes dimensdes do
negocio e constitui um suporte para o desenvolvimento de uma solucdo de andlise e

comunicacdo de resultados baseada em data storytelling (Sionek, 2018).

Contudo, o dataset apresenta diversas limitacdes estruturais que justificam a necessidade de
processos de preparagdo ¢ modelacdo de dados. Entre as principais lacunas identificadas

destacam-se:

e aauséncia de uma dimensao calendario estruturada, que permita analises temporais;

a inexisténcia de uma dimensdo hora que suporte analises mais granulares do

comportamento das encomendas;

o anecessidade de normalizacdo e reorganizacdo de dados distribuidos por multiplos

ficheiros relacionais;
o apresenga de valores em falta e inconsisténcias que exigem tratamento prévio.

Estas limitagdes evidenciam que a simples disponibilizacdo de dados ndo ¢ suficiente para
suportar uma andlise estruturada, reforcando a importancia de processos de integragao,

transformac¢ao e modelagao no contexto de solugdes de BI.

1.2. Objetivo

O objetivo geral deste trabalho consiste na concecao e implementagdo de uma solugao de BI
aplicada ao contexto do e-commerce, estruturada segundo principios de modelacdo analitica,
visualiza¢do de informagdo e data storytelling, de forma a apoiar a tomada de decisdao

organizacional.

Mais concretamente, o trabalho combina fundamentos tedricos de BI com a construgao de
uma arquitetura analitica que integra processos de integragdo, limpeza, normalizag¢do e
modelacdo dimensional dos dados, assegurando a sua organizacdo numa perspetiva
orientada a andlise multidimensional. Paralelamente, procede-se a defini¢dao de indicadores-
chave de desempenho alinhados com diferentes niveis de decisdo e ao desenvolvimento de
dashboards interativos concebidos com base em principios de hierarquia visual e coeréncia

narrativa.
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Pretende-se, assim, estruturar a andalise descritiva do desempenho do negécio, evidenciando
relacdes entre variaveis comerciais, operacionais e relacionais. O trabalho procura ainda
ultrapassar as limitagcdes identificadas ao nivel da estrutura e organizagcdo dos dados,
promovendo uma analise descritiva mais eficiente com uma narracdo orientada dos

resultados.

Embora o dataset analisado seja utilizado como caso de estudo, pretende-se que a abordagem
desenvolvida sirva como referéncia para projetos semelhantes em marketplaces digitais,
demonstrando a sua aplicabilidade a outros contextos organizacionais com caracteristicas

semelhantes.

1.3.0rganizacdo do Documento

O presente documento encontra-se estruturado em sete capitulos, organizados de forma
sequencial desde o enquadramento teodrico até¢ a implementacao e analise dos resultados da

solucdo desenvolvida.

O Capitulo 2 apresenta o estudo prévio, estabelecendo o enquadramento conceptual do
trabalho através da abordagem a piramide DIKW, aos fundamentos de BI, a visualizacao de

informacao, ao data storytelling e ao contexto analitico do e-commerce.

O Capitulo 3 descreve a metodologia seguida no caso de estudo, incluindo o enquadramento

geral, a caracterizagao dos dados de origem e as ferramentas e tecnologias utilizadas.

O Capitulo 4 dedica-se ao desenho do sistema, iniciando com a analise exploratoria dos
dados e prosseguindo com a definicdo de requisitos, Key Performance Indicators (KPls),
especificacdo das narrativas analiticas, modelacao dimensional e defini¢cao da arquitetura do

sistema de BI.

O Capitulo 5 apresenta o processo de preparagdo, limpeza e transformacgdo dos dados,
detalhando os procedimentos gerais, o tratamento de valores em falta e os processos de

normaliza¢do implementados para garantir consisténcia e qualidade da informagao.

O Capitulo 6 descreve o desenvolvimento dos dashboards, as funcionalidades transversais

implementadas e a andlise dos resultados segundo uma abordagem de data storytelling.
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Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho e propde possiveis linhas de

investigacao futura.
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2. Estudo prévio

Este capitulo tem como objetivo realizar um estudo sobre conceitos associados ao projeto.
Entre outros, sdo abordados conceitos de BI, de Visualizagdo de Dados, de Data Storytelling
e E-commerce. Posteriormente, estes conceitos sdo integrados, evidenciando de que forma
se complementam e contribuem para o desenvolvimento de solu¢des de andlise de dados de

suporte a tomada de decisao em contextos digitais.

2.1. Dos Dados a Sabedoria: A Piramide DIKW

As organizacdes sdo orientadas por dados, pelo que, torna-se essencial compreender o
percurso que os transforma em conhecimento util e em sabedoria. Esta progressio ¢
geralmente representada através do modelo hierarquico DIWK (Data, Information,
Knowledge, Wisdom), reconhecido na literatura da ciéncia da informacdo e gestdo do
conhecimento como um modelo de referéncia para descrever as transformacdes sucessivas

dos dados para niveis superiores de valor agregado e cognitivo (Rowley, 2007).

Segundo Ackoff (1989), o modelo DIKW organiza-se como uma hierarquia cognitiva. Os
dados sao definidos como simbolos isolados, que por si s6 ainda ndo tém significado. A
informacao surge quando esses dados sdo processados para responder a perguntas como
"quem?”, "o qué?" ou "quando?". O conhecimento aparece quando essa informagdo, apds
reflexdo, ¢ aplicada de forma pratica e em contextos especificos. No topo da hierarquia esta
a sabedoria, entendida como a capacidade de agir com eficacia, guiada pela experiéncia

(Ackoff, 1989).

Fricke (2019) complementa esta perspetiva ao afirmar que a informagao s6 adquire valor
quando os dados sdo selecionados com base na sua relevancia e enriquecidos por processos
analiticos. O conhecimento surge da aplicagdo contextualizada dessa informagao, enquanto
a sabedoria, situada no topo da hierarquia, requer andlise critica principios éticos e
capacidade de adaptagdo a diferentes contextos, caracteristicas que a distinguem

qualitativamente das etapas anteriores (Fricke, 2019).

A Figura 1 ilustra a piramide DIKW, evidenciando que, a medida que se sobe na hierarquia,
aumenta o nivel de abstracdo, complexidade e valor da informagao, passando de dados brutos

para representacdes progressivamente mais agregadas e interpretativas. Embora este modelo
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apresente uma visao linear da passagem dos dados até a sabedoria, na pratica, esse processo

¢ dinamico e envolve fatores adicionais, como o contexto, a experiéncia e a capacidade de

N

Knowledge

e

Figura 1. A Piramide DIKW (extraido de Rowley (2007))

analise critica.

Para além da dimensao estrutural e cognitiva, ¢ fundamental considerar também a dimensao
social e interpretativa do processo de transformagao em sabedoria. A existéncia de sabedoria
s6 promove valor real aos dados quando ha transmissdo efetiva do seu significado e
conteudo. Neste contexto, McDowell (2021) propde uma abordagem narrativa a hierarquia
DIKW, argumentando que a sabedoria nao resulta apenas da acumulagdo analitica, mas
também da troca de experiéncias, da interpretacdo em grupo e da criagdao de significados

partilhados.

Por isso, entender esse percurso ¢ importante para perceber como os sistemas de informacgao
€ 0s processos organizacionais podem ajudar na tomada de decisdes mais conscientes e éticas

(McDowell, 2021).

2.2. Conceitos de Business Intelligence

Business Intelligence (BI) ¢ um conjunto de métodos e tecnologias que ajudam as empresas
a recolher, armazenar ¢ analisar dados para apoiar a tomada de decisdo, melhorando a
competitividade (Chaudhuri et al., 2011; Ranjan, 2009). O termo BI foi introduzido por
Howard Dresner, do Gartner Group, em 1989, mas as suas bases ja existiam em sistemas

anteriores de apoio a decisdo. (Negash & Gray, 2008).

Com o tempo, O BI evoluiu com tecnologias como Data Warehousing, Online Analytical
Processing (OLAP) e Data Mining, permitindo transformar informagdo em conhecimento

util (Negash & Gray, 2008). Mais recentemente, a integragdo com Inteligéncia Artificial (IA)
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e Machine Learning (ML) tem contribuido para tornar a analise de dados mais eficiente,

melhorando a tomada de decisoes (Praful Bharadiya, 2023).

O BI ¢ essencial para otimizar operagdes e prever tendéncias, ajudando as empresas a

adaptarem-se rapidamente as mudancas do mercado (Ranjan, 2009).

A arquitetura de BI é composta por diferentes camadas que estruturam o fluxo de dados,
permitindo a sua extracdo, transformacao e disponibilizacdo para analise (Ong et al., 2011).
Estas camadas organizam a informagdo desde a origem até a apresentacdo, garantindo
qualidade e integridade (Zimmer et al., 2012). Desta forma, os dados sdo processados de
forma eficiente e estruturada, permitindo a obtencao de insights para suporte estratégico das

empresas (Lopes et al., 2020).

A estrutura da arquitetura de BI assenta em diversas camadas fundamentais sendo

sucintamente (Ong et al., 2011):

e (Camada de Fonte de Dados;
e (Camada ETL (Extract, Transform, Load);
e (Camada de Apresentacao;

e (Camada de Metadados.

A Figura 2 ilustra a arquitetura proposta de BI, representando as diferentes camadas
funcionais do sistema, e evidenciando os fluxos de dados e metadados entre os seus diversos

componentes.
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Figura 2. Arquitetura proposta de Business Intelligence (extraido de Ong et al. (2011))

De seguida, cada uma dessas camadas sera descrita em maior detalhe, permitindo

compreender o papel especifico que cada uma desempenha no processo global de gestao e

transformac¢ao de dados dentro de um sistema de BI.

2.2.1. Camada de Fonte de Dados

Esta camada representa as diversas fontes, como base de dados transacionais, sistemas
Enterprise Resource Planning (ERP) e Customer Relationship Management (CRM), e
fontes externas como redes sociais e Application Programming Interface (APls). Identificar

corretamente as fontes € essencial para evitar inconsisténcias e redundancias (Ong et al.,
2011).
2.2.2. Camada ETL

A camada ETL desempenha um papel importante na arquitetura de BI, sendo responséavel

por garantir a movimentacdo eficiente e estruturada dos dados desde as fontes originais até
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ao armazenamento final. Segundo Ong et al. (2011), esta camada envolve trés processos
principais: extracdo, transformagdo e carregamento. Cada uma dessas etapas cumpre uma
funcdo especifica, que visa assegurar a qualidade, consisténcia e disponibilidade dos dados
para analise posterior (Ong et al., 2011). A seguir, descrevem-se em detalhe as atividades

envolvidas em cada uma dessas fases.

Extracgao: A etapa de extragdo consiste na recolha de dados de diversas fontes, sendo um
dos principais desafios garantir a compatibilidade entre diferentes formatos e estruturas (El-

Sappagh et al., 2011).

As fontes de dados podem incluir bases de dados relacionais, ficheiros de texto e logs (EI-

Sappagh et al., 2011).

Transformacio: A etapa de transformacgao € responsavel por converter os dados extraidos
em formatos compativeis com o modelo do Data Warehouse (DW), assegurando a sua

limpeza, padronizagdo e integracao (El-Sappagh et al., 2011).

Este processo inclui operagdes como conversdes de tipos de dados, jungdes, agregacoes,

tratamentos de valores nulos e aplicagcdo de regras de negocio (A. Sharma, 2010).

A transformacdo garante que os dados estejam completos, consistentes e prontos para

analise, sendo considerada uma das fases mais criticas do ETL (EI-Sappagh et al., 2011).

Carregamento: A fase de carregamento representa o passo final do processo ETL, no qual
os dados extraidos e transformados sdo inseridos nas estruturas multidimensionais do DW,

tornando-os acessiveis para os utilizadores e sistemas de analise (El-Sappagh et al., 2011).

Esta etapa pode incluir a insercdo de dados em tabelas de factos e dimensdes e exige que os

dados estejam num formato compativel com o modelo dimensional (A. Sharma, 2010).

Adicionalmente, o processo ETL pode funcionar de forma total (fi// load) ou incremental,
dependendo dos requisitos de atualizagdo e sincronizagdo do sistema (El-Sappagh et al.,

2011).

2.2.3. Camada de Armazenamento

A camada de armazenamento ¢ responsavel por manter os dados apos a sua transformagao,

disponibilizando-os para analise e apoio a decisdo (Garani et al., 2019).
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Em inumeras situacdes sdo usados DWs para armazenar dados estruturados, integrados e
organizados por assunto (Ong et al., 2011). Estes dados sdo otimizados para consultas

analiticas e suportam aplicagdes como OLAP e Data Mining (Garani et al., 2019).

De acordo com Garani et al. (2019), os DWs podem ser entendidos como bases de dados
multidimensionais que organizam a informag¢do em tabelas de factos, que registam os
eventos relevantes para o negdcio, e tabelas de dimensdo, que descrevem e contextualizam
esses factos. Esta estrutura ¢ frequentemente implementada através de esquemas como o
esquema em estrela ou o floco de neve, que permitem anélises eficientes e operacgoes tipicas

de OLAP, como agregacdes € comparagdes temporais.

Ainda segundo os autores, a utiliza¢do deste tipo de modelagao ¢ fundamental para permitir
consultas analiticas eficientes, explorando operagdes tipicas de OLAP, como agregagdes

temporais e comparagdes entre diferentes perspetivas do negdcio.

Importa ainda salientar que existe uma distin¢gdo fundamental entre os sistemas de suporte a
operagoes, denominados OLTP (Online Transaction Processing), € os sistemas de suporte a
decisdo, denominados OLAP (Online Analytical Processing). Os primeiros sao concebidos
para gerir transagdes em tempo real, com estruturas normalizadas que garantem a integridade
e a consisténcia dos dados, estando otimizados para o processamento de um elevado nimero
de operagdes de inser¢do, atualizagdo e eliminagdo que envolvem um pequeno nimero de
registos. Nestes sistemas, os dados historicos sao pouco relevantes, uma vez que o objetivo
¢ assegurar a execucao rapida e fidvel de processos operacionais. Em contrapartida, os
sistemas OLAP s3ao concebidos para consolidar grandes volumes de dados, incluindo
historicos, permitindo analises complexas e imprevisiveis que recorrem frequentemente a
agregacdes e comparagdes multidimensionais. Assim, enquanto o OLTP responde as
necessidades transacionais do dia a dia, o OLAP constitui a base para a analise estratégica,

suportando a extragdao de conhecimento ¢ a tomada de decisdao (M Kirmani, 2017).

Neste contexto, destaca-se o papel do Star Schema, considerado a forma mais utilizada de
modelagdo dimensional para suportar sistemas OLAP. Este modelo caracteriza-se por uma
tabela central de factos, que contém as métricas de negocio e as chaves que estabelecem a
ligagdo as dimensdes, rodeada por um conjunto de tabelas de dimensdo que descrevem e
contextualizam os factos. As dimensdes sdo frequentemente desnormalizadas, simplificando
o modelo e otimizando a execu¢do de consultas, o que facilita a compreensdo da estrutura

por parte dos utilizadores. Para além disso, o Star Schema apresenta vantagens significativas

10
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em termos de flexibilidade e extensibilidade, uma vez que a adi¢do de novas dimensdes ou
factos pode ser feita sem comprometer a estrutura ja existente, garantindo a consisténcia dos

dados ¢ a continuidade das aplicagdes (M Kirmani, 2017).

2.2.4. Camada de Apresentacgao

A camada de apresentacdo ¢ responsavel por disponibilizar a informagdo aos utilizadores
finais de forma acessivel e orientada a tomada de decisdo. E nesta camada que os dados
transformados e armazenados ganham wvalor estratégico, através de recursos como

dashboards (Ong et al., 2011).

De acordo com o modelo proposto por Ong et al. (2011), esta camada adapta-se as diferentes
necessidades dos utilizadores, oferecendo uma visualizagao personalizada consoante o nivel
de responsabilidade, seja operacional, tatico ou estratégico (Ong et al., 2011). Estudos mais
recentes reforcam que a eficacia do BI depende fortemente do envolvimento dos utilizadores
finais e da usabilidade das ferramentas (Jorgensen et al., 2021).

A adocao destas ferramentas esta associada a fatores como a facilidade de uso, utilidade e
suporte organizacional, conforme analisado por Tejero -Dakay et al. (2023).

Neste sentido, t€ém ganho relevancia solugdes orientadas ao utilizador que recorrem a
ambientes visuais para apoiar a especificagdo ¢ o desenho de problemas complexos de
analise de dados. Estas abordagens sdo particularmente adequadas a sistemas que integram
analise descritiva, preditiva e prescritiva, como os ecossistemas de BI combinados com Data

Analytics, Big Data ¢ ML (Khalajzadeh et al., 2020).

De acordo com Khalajzadeh et al. (2020), o desenvolvimento de solu¢des de analise de dados
envolve equipas multidisciplinares e multiplos niveis de abstracdao, desde conceitos de
negocio de alto nivel até detalhes técnicos de implementacdo. Neste contexto, o BiDaML
(Big Data Analytics Modeling Languages) ¢ proposto como um conjunto de linguagens
visuais especificas de dominio que permite especificar, modelar e documentar solucgdes
analiticas de forma integrada, cobrindo desde a defini¢ao de objetivos e requisitos de negdcio

até as fases de desenvolvimento, validagdo e deployment.
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O BiDaML estrutura o processo analitico através de diferentes tipos de diagramas
interligados, cada um correspondente a um nivel de abstragdo distinto, permitindo
representar de forma explicita os objetivos analiticos, os processos envolvidos, os dados
utilizados, as técnicas aplicadas e os artefactos produzidos ao longo do ciclo de vida da
solugdo, como ilustrado na Figura 3 (Khalajzadeh et al., 2020). Esta abordagem facilita a
comunicagio e a colaboracgdo entre stakeholders 'com diferentes perfis, como especialistas
de dominio, analistas de negdcio e engenheiros de software, promovendo uma linguagem

comum para a defini¢do e validagdo das soluc¢des analiticas.
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Figura 3. Diagramas de Técnica e de Dados criados no BiDaML para o exemplo de analise de

trafego (extraido de Khalajzadeh et al. (2020))

2.2.5. Camada de Metadados

A camada de metadados desempenha um papel fundamental numa arquitetura de BI, ao
fornecer informacao estruturada sobre a origem, significado, formato e transformagdes dos
dados ao longo do sistema, assegurando a sua coeréncia e consisténcia no processo analitico
(Ong et al., 2011). Esta camada suporta tanto utilizadores técnicos como de negdcio na
correta interpretacdo da informacdo disponivel, promovendo decisdes mais informadas e
reduzindo o risco de erros de andlise (Foshay et al., 2014). Assim, a utilizacdo de metadados
de defini¢do, qualidade, linhagem e navegacdo ¢ essencial para assegurar a coeréncia € a

confianga na utilizacdo das ferramentas de BI (Foshay et al., 2014).

Nesse contexto, o framework Business Intelligence Product and Metadata Map (BIP-Map)

propde uma estrutura integrada de metadados composta por trés camadas: processos de

! Stakeholders: partes interessadas ou intervenientes com interesse direto ou indireto no problema ou decisdo
em analise.
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negocio, de informagdo e componentes técnicos. Este framework facilita a compreensao e
o acompanhamento dos produtos de BI, ao reunir diferentes tipos de metadados por meio da
combinagdo de técnicas como Business Process Model and Notation (BPMN), Information
Product Map (IP-Map) e gestao de metadados. A camada de processos de negdcio modela
os fluxos organizacionais e os participantes envolvidos. A camada de produgdo de
informacdo detalha como os dados sdo capturados, processados e armazenados. Ja a camada
de metadados oferece informagdes técnicas e semanticas sobre os dados, como regras de

validacdo, transformagdes e estruturas de armazenamento (Chee et al., 2011).

A centralizagdo dos metadados num repositorio especifico facilita a governacao dos dados,
promovendo consisténcia e eficiéncia em todo o sistema de BI, garantindo um fluxo de dados
claro e estruturado. Como resultado, os utilizadores finais podem confiar nos relatérios
gerados e compreender a ldgica subjacente a sua construcao, promovendo a autonomia na

analise da informacao (Chee et al., 2011).

O BIP-Map, portanto, ndo s6 documenta os produtos de BI de uma organizagdo, como
também os liga de forma explicita aos metadados que lhes dao suporte, permitindo uma visao

holistica da cadeia de valor da informacao.

2.3. Business Intelligence na era do Big Data

No contexto do Big Data, os dados caracterizam-se por um conjunto de propriedades que
aumentam a complexidade da sua gestao e analise. De acordo com Ishwarappa & Anuradha
(2015), estas propriedades sdao habitualmente descritas através dos 5Vs do Big Data: Volume,

Velocity, Variety, Veracity e Value.

e Volume (Volume): refere-se a quantidade de dados gerados continuamente,
frequentemente em escalas de ferabytes ou petabytes, o que coloca desafios
significativos ao armazenamento e processamento tradicional;

e Velocidade (Velocity): diz respeito a velocidade a que os dados sdo produzidos,
transmitidos e necessitam de ser processados, exigindo, em muitos casos,
capacidades de analise quase em tempo real;

e Variedade (Variety): reflete a diversidade de formatos e fontes de dados, incluindo
dados estruturados, semiestruturados e ndo estruturados, provenientes de sistemas

transacionais, sensores, redes sociais, entre outros;
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e Veracidade (Veracity): estd associada a qualidade, fiabilidade e consisténcia da
informagdo, sendo influenciada por ruido, dados incompletos ou inconsistentes, o
que pode comprometer a confianga nas analises realizadas;

e Valor (Value): corresponde a capacidade de extrair conhecimento util e relevante a
partir dos dados disponiveis, transformando grandes volumes de informacdo em

suporte a tomada de decisdo.

Estas caracteristicas introduzem desafios aos sistemas tradicionais de BI, sobretudo no que
diz respeito a integracdo, armazenamento e analise eficiente de grandes volumes de dados

provenientes de fontes variadas.

Os DWs continuam a desempenhar um papel relevante na analise historica e estruturada dos
dados. No entanto, no contexto do Big Data, apresentam limitag¢des significativas, sobretudo
devido a dependéncia de esquemas rigidos (schema-on-write) € de processos tradicionais de
ETL, que reduzem a flexibilidade e dificultam a ingestdo de dados ndo estruturados ou

provenientes de fontes em constante evolugao (Armbrust et al., 2021).

Para responder a estas limitagdes, surgiram os Data Lakes (DLs), que permitem armazenar
grandes volumes de dados no seu formato original, suportando schema-on-read e a ingestao
de dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados. Contudo, apesar da sua
flexibilidade e escalabilidade, os DLs apresentam fragilidades ao nivel do controlo, da

governagao e do desempenho analitico (Armbrust et al., 2021).

Neste contexto, surgiu a arquitetura Lakehouse, que integra a flexibilidade e a capacidade de
armazenamento dos DLs com os mecanismos de controlo, consisténcia e desempenho
analitico caracteristicos dos DWs. Os Lakehouses permitem suportar, numa uUnica
plataforma, cargas de trabalho de BI, Data Science e ML, assegurando simultaneamente
mecanismos de governagao e gestdo de metadados essenciais para a qualidade da informagao

(Mazumdar et al., 2023).

A Figura 4 apresenta, da esquerda para a direita, a evolucao das arquiteturas analiticas: DW

tradicional, arquitetura combinada DL + DW e, por fim, Lakehouse.

Na primeira abordagem, os dados estruturados sdo processados por ETL e armazenados num
DW, suportando essencialmente BI e reporting. Trata-se de uma arquitetura orientada a

dados estruturados e analises historicas.
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Na segunda abordagem, surge o DL, permitindo armazenar dados estruturados,
semiestruturados e ndo estruturados no seu formato original. Nesta arquitetura, o DL e 0 DW
funcionam em conjunto, suportando diferentes tipos de cargas analiticas, mas mantendo

infraestruturas separadas.

Por ultimo, a arquitetura Lakehouse integra armazenamento € processamento numa Unica
plataforma, combinando a flexibilidade dos DLs com os mecanismos de controlo e

desempenho analitico dos DWs, suportando simultaneamente BI, Data Science € ML.
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Figura 4. Evolugéo das arquiteturas analiticas: DW, DL e Lakehouse (extraido de Armbrust et al. (2021))

2.4. Representac¢ao Visual da Informacao

A visualizacao de dados ¢ fundamental para comunicar informagao complexa de forma clara
e acessivel. De seguida, abordam-se conceitos fundamentais, principios de design e tipos de
graficos. Posteriormente apresentam-se as ferramentas de visualizagdo mais utilizadas de

acordo com Aparicio et al. (2015).

2.4.1. Conceito e Importancia da Visualizacdo de Informacao

A visualizacdo de informagdo corresponde ao conjunto de técnicas que permitem
transformar conjuntos complexos de dados em representagdes graficas intuitivas, facilitando
a identificacdo de padrdes e tendéncias que, de outra forma, poderiam passar despercebidos
(Islam & Jin, 2019). A sua relevancia atual reflete-se na forma como influenciam decisdes
informadas em diversos setores, desde os negocios até a ciéncia, constituindo-se como uma
ferramenta central em projetos de BI (Shadare et al., 2016). Adicionalmente, e de acordo

com Unwin (2020), a visualizacdo de informagdo ¢ essencial na analise exploratoria de
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dados, pois permite detetar outliers, avaliar a qualidade dos dados e compreender as suas
estruturas internas, especialmente nas fases iniciais da andlise, quando ainda ndo existem
hipoteses bem definidas (Unwin, 2020).

A visualiza¢do de informacdo desempenha um papel fundamental na comunicagdo dos
resultados e, quando bem executada, permite transmitir de forma clara e acessivel o
conhecimento, mesmo a publicos com perfis variados (Aparicio et al., 2015). Combinando
design grafico, estatistica e tecnologia, a construcdo de relatorios e dashboards torna os
dados mais compreensiveis, facilitando o acesso a informagdo e apoiando a tomada de
decisdo na organizagdo (Islam & Jin, 2019). Técnicas como graficos de barras, de dispersao
ou de linhas, aliadas ao uso adequado de cores e formas, facilitam a representagao tanto de
dados quantitativos como qualitativos (Aparicio et al., 2015).

A relevancia da visualizagdo de informagdo manifesta-se também nas suas aplicagdes
praticas, nomeadamente na saude publica, na 4rea da energia e na dete¢do de fraude, ao
facilitar a identificagdo de padrdes (Shadare et al., 2016). Contudo, Unwin (2020) reforca
que interpretar graficos requer literacia visual. Por isso, a eficacia da visualizacdo depende

tanto da qualidade do grafico quanto da contextualizagdao da informagao (Unwin, 2020).

2.4.2. Fundamentos da Visualizacdo de Informacio

A visualizacdao de informacao envolve um processo de tradugdo visual em que as decisoes
de design assumem um papel determinante na forma como a informagao ¢ percecionada e
interpretada. A selecao do tipo de representacao grafica, bem como a utilizagdo adequada de
cores, formas e escalas, influencia diretamente a identificacdo de padrdes, relagdes e
anomalias nos dados, podendo potenciar ou limitar a eficicia comunicativa das

representacdes visuais (Cleveland & Mcgill, 1984; Hullman & Diakopoulos, 2011).

E nesse contexto que os principios da psicologia de Gestalt desempenham um papel
importante na visualizacdo de informacao, pois explicam como o cérebro humano organiza
estimulos visuais, facilitando o agrupamento e a leitura estrutural de elementos graficos

(Rosli & Cabrera, 2015). Entre os principais destacam-se (Rosli & Cabrera, 2015):

e Proximidade (Proximity) — Elementos proximos tendem a ser percebidos como
pertencentes a0 mesmo grupo, permitindo o agrupamento visual sem necessidade de

marcadores explicitos;
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e Similaridade (Similarity) — Objetos com carateristicas visuais semelhantes (como
cor ou forma) quando sdo agrupados, favorecem a leitura categdrica de conjunto de
dados;

e Fechamento (Closure) — Quando figuras estdo incompletas, o cérebro completa as
lacunas, permitindo a identificagdo de padroes mesmo a partir de dados
fragmentados;

e Figura-Fundo (Figure-Ground) — Este principio estabelece a distingdo entre o
objeto em foco e o plano de fundo, essencial para direcionar a atencao do observador;

e Unidade Percetiva (Wholeness) — O sistema visual tende a integrar partes dispersas
num todo. Este principio refor¢a a ideia de que a visualizagdo deve promover a
compreensdo global da estrutura dos dados, e ndo apenas a leitura isolada de

elementos.

Estes principios sdo processados de forma subconsciente e, quando aplicados de forma

consciente no design de visualizagdes, aumentam significativamente a sua eficacia percetiva.

Segundo Shneiderman (2003), o principio orientador da visualizagdo de informacao, defende
a apresentacao de uma visdo geral seguida de funcionalidades de zoom e filtro, resultando
na disponibilizacao de detalhes sob pedido. Esta abordagem orienta a construgao de sistemas
interativos e favorece uma exploragdo eficiente dos dados (Shneiderman, 2003).
Complementando, Mackinlay (1986) propde critérios de expressividade e efetividade para
guiar a escolha de representagdes visuais com base nos tipos de dados e nos canais visuais

mais adequados (posi¢ao, cor, tamanho) (Mackinlay, 1986).

Ware (2019) destaca que uma visualizagdo mais eficaz ¢ aquela que tira partido dos
mecanismos naturais do cérebro para processar informacao visual, como a segmentagao, a
atencao seletiva e a persisténcia percetiva. Esta tltima refere-se a capacidade de o cérebro
manter brevemente uma imagem visual mesmo depois de esta desaparecer do campo de

visdo.

Contudo, a eficacia de uma visualizacdo depende também da literacia visual dos seus
utilizadores. Boy et al. (2014) desenvolveram testes baseados na Teoria de Resposta ao Item
(TRI) para medir a capacidade de um individuo interpretar graficos como linhas, barras e
dispersdes. Os autores destacam que a variabilidade na compreensdo grafica entre diferentes
publicos pode comprometer a eficacia de sistemas visuais, sobretudo quando utilizadores em

contextos criticos como saude, politica ou justica (Boy et al., 2014). Paralelamente, Pandey

17



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

et al. (2015) alertam para os riscos associados a certas escolhas visuais, como o uso de
escalas incompletas, distor¢des geométricas ou proporgdes inconsistentes, que podem

induzir interpretacdes erradas, intencionais ou nao (Pandey et al., 2015).

Um outro aspeto fundamental diz respeito ao papel retorico da visualizagdo. Hullman &
Diakopoulos (2011) argumentam que, em contextos narrativos, decisdes editoriais como a
énfase visual, a exclusdo seletiva de dados ou a utilizacdo de metaforas graficas podem
orientar os utilizadores para interpretacdes especificas. Esta perspetiva aproxima a
visualizag¢do das praticas jornalisticas e literarias, onde a narrativa desempenha um papel
determinante na forma como a informacao ¢ evidenciada. Assim, o design da visualiza¢ao
deve procurar equilibrar a expressividade com responsabilidade ética, assegurando que os
dados sao representados de forma rigorosa e contextualizada (Hullman & Diakopoulos,

2011).

A avaliacao da eficacia da visualizacao nao deve limitar-se a analise de usabilidade. Plaisant
(2004) defende uma abordagem mais abrangente, que inclua métricas de impacto, relevancia
pratica e a aplicagdo efetiva em contextos reais de utilizagdo. Estudos de caso, como os
realizados com ferramentas de visualizacdo interativas, mostram que a eficacia de uma
visualizagdo depende nao apenas do conteudo informativo que transmite, mas também da
qualidade da experiéncia proporcionada ao utilizador. Estes estudos revelam, por exemplo,
os beneficios obtidos pelos utilizadores, a frequéncia de utilizagdo e a forma como a

visualizagdo contribui para decisdes mais informadas (Plaisant, 2004).

2.4.3. Elementos Visuais Essenciais

Os elementos visuais essenciais na visualizacdo de informacao, como a cor, a forma, a
posicdo, a escala, o tipo de grafico, a tipografia e a organizacdo espacial constituem
ferramentas fundamentais que influenciam diretamente a forma como a informagao
estatistica ¢ interpretada visualmente (Jiang, 2022). A aplicagdo estratégica destes
componentes contribui para reduzir a carga cognitiva, facilitar a identificacdo de padrdes e

tornar a informacao visualmente mais acessivel (Jiang, 2022; Vanderplas et al., 2020).

A cor, em particular, ndo deve ser entendida apenas como um elemento decorativo. A sua
aplicagdo influencia diretamente a legibilidade, o agrupamento percetivo e a inclusdo de
diferentes perfis de utilizadores (Vanderplas et al., 2020). A investigacdo de Vanderplas et

al. (2020) demonstra que a utiliza¢do simultanea de diferentes elementos visuais, como a cor
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e a forma num grafico de dispersdo, facilita a identificagdo de padrdes e torna as
visualizagdes mais claras a utilizadores com limitagdes visuais ou dificuldades de
processamento cognitivo, incluindo daltonismo e dislexia (Vanderplas et al., 2020). Esta
perspetiva pode ser articulada com os principios defendidos por Tufte (1983), que ndo rejeita
o uso de elementos graficos como a cor, desde que estes contribuam para a clareza, precisdo
e integridade da informacao apresentada. Pelo contrario, o autor valoriza representacdes
visuais que maximizem a leitura eficiente dos dados e defende que os elementos visuais
devem ser utilizados com propdsito informativo. Tufte (1983) alerta, no entanto, para os
perigos da sobrecarga visual e do uso de chama a atengao para o excesso de elementos visuais
que nao acrescentam informacao util, referindo-se a estes como chartjunk. Estes elementos,
segundo o autor, introduzem ruido e distraem da mensagem principal, comprometendo a
compreensdao dos dados. A sua proposta centra-se na maximizacao da data-ink ratio,
promovendo uma visualizacao limpa e focada, na qual cada componente grafico desempenha

uma funcao clara na comunicagao da informacao.

Além da cor, atributos como a posi¢do, o tamanho e a orientacdo grafica atuam como
elementos visuais que representam varidveis numéricas ou categéricas em formatos
percetivamente eficazes. O mapeamento destes atributos as varidveis constitui uma etapa
central no pipeline de visualizacao, na qual se concretiza a transi¢ao entre os dados tratados
e a sua representacdo visual. Esta fase exige uma correspondéncia adequada entre os
objetivos analiticos e os canais visuais adotados, assegurando a clareza e a eficacia da
comunicacao grafica. Conforme ilustrado na Figura 5, este processo integra uma sequéncia
estruturada que inclui a importagao, preparagdo, manipulagao, mapeamento e visualizagao

dos dados (Qin et al., 2020).

Data Data Data
—_— e

Import Freparation Manipulation o e

Figura 5. Pipeline de visualizagdo de informagao (extraido de Qin et al. (2020))

A escolha do tipo de grafico representa também uma decisdo importante no processo de
visualiza¢do. Mais do que representar dados, um grafico deve estruturar uma narrativa visual

coerente. A gramatica dos graficos, permite articular dados, marcas e escalas com logica e
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consisténcia, consoante a complexidade e o propdsito da analise em questdo (Vanderplas et

al., 2020).

Em contextos aplicados, como dashboards interativos, a utilizagdo de padrdes de design
visual estruturados assume um papel determinante na eficacia da visualizacdo. Solugdes
como a coordenagdo entre multiplas vistas, a organizacdo visual por categorias e a
implementagdo de hierarquias de navegagdo contribuem para aumentar a legibilidade,
orientar a exploracdo dos dados e apoiar a tomada de decisdo em cenarios analiticos

complexos (Bach et al., 2023).

A eficacia da visualizagdo depende ainda da sua clareza, autonomia e orientagdo para uma
ideia principal. Green et al. (2023) salienta que uma boa visualizagdo deve ser
autoexplicativa e equilibrada, permitindo ao leitor apreender a mensagem de forma imediata.
A selecao e combinagdo dos elementos visuais deve, por isso, ser guiada por critérios de

simplicidade e consisténcia (Green et al., 2023).

2.4.4. Tipos de Graficos e as suas Aplicacoes

A visualiza¢ao de dados constitui uma abordagem essencial para explorar grandes volumes
de informacdo, ao permitir que os dados sejam apresentados em formatos visuais que
favorecem a analise, a descoberta de padrdoes e a comunicacao eficaz dos resultados. A
substituicdo de longas tabelas e listas por elementos graficos contribui para uma
compreensao mais rapida e acessivel, especialmente em contextos onde a complexidade dos

dados dificultaria a sua interpretacdo apenas em formato textual (Islam & Jin, 2019).

Entre os principais tipos de graficos, os graficos de linhas sdo especialmente eficazes para

representar a evolucdo de dados ao longo do tempo.

Os gréficos de barras sdo fundamentais na comparacdo de categorias discretas e possuem
variagdes como os formatos agrupados e empilhados, que facilitam a leitura de multiplas

variaveis simultaneamente (Luo et al., 2019).

Os histogramas sdo utilizados para representar a distribuicdo de frequéncia de varidveis
continuas, agrupando os dados em classes sem espacos entre as colunas (Slutsky, 2014). Para
facilitar a interpretacdo dos dados, podem ser aplicadas técnicas como empilhamento,

visualizagoes em fluxo ou linhas de tendéncia.
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Graficos de dispersdo sdo utilizados na andlise de relagdes entre duas varidveis numéricas, e
podem ser enriquecidos com atributos visuais como cor, tamanho ou opacidade para

representar multiplas dimensdes (Luo et al., 2019).

J& os graficos circulares (“pie charts™) sao recomendados para representar classes ou grupos
de dados em proporg¢ao ao conjunto total. Cada fatia do grafico corresponde a uma categoria
e deve apresentar variagdes significativas. Em geral, recomenda-se limitar o nimero de
categorias entre 3 e 10 para evitar confusdo e manter a clareza visual. Quando bem utilizados,
os graficos circulares permitem visualizar de forma intuitiva a composi¢ao dos dados, sendo

uteis para representar propor¢des (Slutsky, 2014).

Os diagramas de extremos e quartis (“box plots™), sdo utilizados para apresentar resumos
estatisticos, como mediana, quartis, valores extremos e possiveis outliers. A estrutura visual
deste tipo de grafico permite ainda identificar o grau de dispersdao dos dados e possiveis

assimetrias na sua distribuicao (Slutsky, 2014).

De seguida, apresenta-se a Tabela 1, na qual se encontra uma comparagdo dos principais
tipos de graficos utilizados em visualizacao de dados, juntamente com seus respetivos usos
principais, caracteristicas visuais, tipos de dados mais adequados e limitagcdes observadas.

Esta tabela foi elaborada com base nas classificagdes propostas por Tucakov (2025).
Tabela 1. Tipos de graficos e respetivas caracteristicas (adaptado de Tucakov (2025)).

Uso principal Carateristicas Tipo de Dados Limitacoes

Visuais Adequado Observadas
Tendéncias em Pontos Dados Pode tornar-se
séries conectados por sequenciais confuso com
temporais linhas indicam muitas
variagoes ao variaveis
longo do tempo
Comparacdo O comprimento Dados Nao ¢ ideal
entre categorias das barras categoricos para séries
representa o temporais ou
valor muitas
categorias
Distribuicao de Barras Dados Nao permite
dados representam a continuos visualizar
numéricos frequéncia dos evolugao
continuos dados em temporal
intervalos
Relagdo entre Pontos Dados Menos eficaz
variaveis representam quantitativos para dados
categoricos
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pares de com duas
valores variaveis
Propor¢des ou  Grafico circular  Relacdo parte- Pouco eficaz
percentagens dividido em todo para
segmentos comparagao:
ineficaz com
muitos
segmentos
Distribuicao Resumo visual Dados Nao mostra
estatistica dos quartis, quantitativos  detalhadamente
mediana e a distribuicao
valores completa dos
extremos dados
(outliers)

2.4.5. Ferramentas de Visualizaciao

Num contexto marcado pelo aumento da complexidade e do volume de dados, as solucdes
de visualizagdo tornaram-se essenciais para transformar dados em representagdes mais
intuitivas, interativas e uteis para apoiar a tomada de decisdo. Para além de facilitarem a
identificacao de padrdes e tendéncias, estas solugdes contribuem para tornar as analises mais
acessiveis dentro das organizagdes, promovendo uma utilizacdo mais alargada da

informacao (Islam & Jin, 2019).

Neste contexto, foram analisadas diversas plataformas de Business Intelligence,
privilegiando aquelas posicionadas como lideres no setor e reconhecidas no mercado

(Howson et al., 2019). As principais solucdes consideradas foram (Howson et al., 2019):

e Microsoft Power BI: Plataforma de BI que disponibiliza funcionalidades de
preparagdo de dados, exploracao visual e dashboards interativos, podendo ser
utilizada em ambiente cloud ou on-premises através do Power BI Report Server;

e Tableau (Salesforce): Plataforma de BI orientada a exploracao visual e interativa de
dados, permitindo que utilizadores criem, analisem e partilhem visualizagdes e
dashboards de forma intuitiva. E utilizada tanto para anélises realizadas diretamente
por utilizadores de negdcio como em contextos de BI corporativo, suportando a
partilha de informacgao a partir de dados e modelos definidos;

e QIlik Sense (Qlik): Plataforma de BI baseada num motor associativo em memoria,

orientada a andlise exploratéria e ao desenvolvimento de aplicagdes analiticas
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interativas. Suporta a integracdo de multiplas fontes de dados e modelos complexos,
sendo utilizada tanto por utilizadores finais como em contextos de BI corporativo;

e Google Looker: Plataforma de BI orientada para ambientes cloud, baseada na
modelacdo de dados através da linguagem LookML e integrada com bases de dados
analiticas modernas. A solugdo privilegia a definicdo de métricas e calculos, bem
como a reutilizacdo destes em dashboards e aplicacdes analiticas, sendo utilizada
tanto em cenarios de analise realizada por utilizadores como em contextos de BI

corporativo.

Este posicionamento ¢ também evidenciado na Figura 6, que apresenta o Magic Quadrant
for Analytics and Business Intelligence Platforms, onde o Power BI surge destacado como

lider (Ganeshan et al., 2025).

Figure 1: Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platforms
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Figura 6. Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platforms (extraido de Ganeshan et al. (2025))

2.5. Narrativas Baseadas em Dados

A medida que os dados se tornam mais complexos, € necessario comunicar de forma simples
e eficaz. O data storytelling surge como uma abordagem que integra analise, visualizagdo e

narrativa para transmitir insights. Nos topicos seguintes serdo abordados o conceito, a
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estrutura e os principais desafios desta pratica, destacando o seu papel crescente na

comunicacao de dados.

2.5.1. Defini¢do e Enquadramento

O data storytelling, ou narrativa baseada em dados, tem-se afirmado como uma pratica
emergente que integra analise de dados, visualizagdo e técnicas narrativas com o proposito
de comunicar insights de forma clara, apelativa e impactante. Esta abordagem tem vindo a
ganhar relevancia a medida que aumentam a complexidade e o volume dos dados, tornando-

se essencial para transmitir informacodes claras a publicos diversificados (Ren et al., 2023).

Do ponto de vista conceptual, distingue-se como uma forma adicional de visualizagao, ao
integrar intencionalmente estruturas narrativas que desafiam expectativas e orientam a
interpretagdo do publico. Ao organizar os dados de forma estruturada, esta pratica torna a
informacdo mais acessivel, envolvente e facil de compreender, contribuindo para a
aprendizagem e a reten¢do de conhecimento (Echeverria et al., 2018; Ren et al., 2023). Um
estudo citado por Daradkeh & Atalla (2023) revela que apenas 5% das pessoas conseguem
recordar estatisticas apresentadas de forma isolada, enquanto 63% retém a informagao
quando esta ¢ transmitida sob a forma de uma historia, demonstrando o poder cognitivo das

narrativas no contexto da comunica¢do de dados (Daradkeh & Atalla, 2023).

Segundo Matei & Hunter (2021), uma boa narrativa baseada em dados deve desafiar as
expectativas do publico, substituindo explicagdes habituais por causas inesperadas, mas
fundamentadas, promovendo curiosidade, envolvimento emocional e aprendizagem ativa.
Esta estrutura narrativa refor¢a a compreensao e facilita a constru¢ao de novos significados

a partir dos dados apresentados (Matei & Hunter, 2021).

Adicionalmente, o processo de data storytelling é reconhecido como iterativo e composto
por trés etapas fundamentais: exploragdo dos dados, construcao da narrativa e apresentacao
da historia. Esta estrutura operacional exige competéncias multidisciplinares, que abrangem
desde capacidades técnicas, como a analise e visualizagdo de dados, até competéncias
comunicacionais, nomeadamente a adapta¢do da mensagem ao publico-alvo (Quenum et al.,

2025).
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2.5.2. Estrutura e Elementos do Data Storytelling

A estrutura do data storytelling assenta na articulacdo coordenada de trés componentes
fundamentais: os dados, a narrativa e as visualiza¢des. Esta integracdo permite transformar
informacdo técnica em mensagens claras, através de modelos que organizam e apresentam

os conteudos de forma estratégica (Daradkeh & Atalla, 2023).

Segundo os mesmos autores, o processo narrativo no data storytelling pode ser

compreendido em trés niveis distintos:

e Modelo de analise: responsavel por extrair insights relevantes a partir dos dados nao

tratados;

e Modelo de historia: organiza os insights numa sequéncia logica e clara, adequada

ao objetivo comunicacional;

e Modelo de narragao: define o meio e o formato da entrega da histéria ao publico,

recorrendo a suportes como dashboards, relatorios ou videos.

Para assegurar uma narrativa completa e informativa, Daradkeh & Atalla (2023) propdem a
utilizacao do modelo SW1H, que integra seis elementos principais no processo de construgao

da historia:

e  Quem? (Who) — Identificar os stakeholders envolvidos e as suas motivagdes;

e O qué? (What) — Definir o problema central e os insights a comunicar;

e Quando? (When) - Estabelecer o intervalo temporal da andlise, seja de curto ou
longo prazo;

e Onde? (Where) — Determinar o enquadramento geografico ou organizacional dos
dados;

o Porqué? (Why) — Justificar a relevancia da andlise e o seu impacto na decisdo;

e Como? (How) — Selecionar o formato e estilo narrativo mais eficaz para transmitir

os dados.

Em alternativa, o modelo SPSN (Situation, Problem, Solution, Next Steps) organiza a

narrativa em quatro etapas fundamentais (Tewari, 2019):

e Situacdo (Situation) - Apresentar o contexto atual e fornecer informagdes que

enquadram o problema;
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e Problema (Problem) - Identificar o desafio, destacando a sua relevancia e impacto;

e Solucio (Solution) — Propor solucdes viaveis, explicando como podem ser aplicadas
e os beneficios que proporcionam;

e Proximos Passos (Next Steps) - Indicar as agdes seguintes a serem tomadas,

incluindo cronogramas, recursos e responsabilidades.

Para complementar a estrutura légica do SPSN, o modelo SUCCESS acrescenta um conjunto
de principios que reforcam a eficadcia comunicacional da narrativa. Este modelo identifica

fatores que tornam a comunicacao mais clara e eficaz (Tewari, 2019):

o Simplicidade (Simple) - Focar na mensagem principal e evitar complexidade técnica
desnecessaria;

e Surpresa (Unexpected) - Evidenciar padrdes esperados para captar a atencao do
publico;

e Concretude (Concrete) - Utilizar exemplos concretos que ajudem a visualizar a
situac¢ao abordada;

e Credibilidade (Credible) - Apoiar a narrativa com dados ou validagdes externas que
reforcem a confianga na mensagem,;

e Emocao (Emotional) - Apelar a emogdes humanas como medo, felicidade ou
surpresa, tornando a historia mais envolvente e relevante;

o Historias (Stories) - Construir a narrativa com base numa estrutura classica de

histodria, incluindo herdi, desafio e resolugado, o que facilita a retengdo da informagao.

A aplicagdo destes principios nao se limita a construgdo textual da narrativa, estendendo-se
também ao plano visual da comunica¢ao de dados. Elementos como titulos orientados por
mensagem, destaques cromaticos, anotagdes interpretativas e a elimina¢do de ruido visual
sdo valorizados como estratégias que facilitam a leitura e a interpretacdo dos dados

(Echeverria et al., 2018).

Conforme ilustrado na Figura 7, esta diferenca ¢ visivel na comparacdo entre duas
visualizagdes. A esquerda apresenta-se um grafico tradicional, sem elementos narrativos. A
direita observa-se uma versao com principios de data storytelling, na qual se destaca um
titulo descritivo, o realce visual da linha principal, a eliminag¢do de elementos irrelevantes e
a inclusdo de anotacdes explicativas que orientam a interpretagao. Esta versdo segue os cinco

principios fundamentais para refor¢ar a comunicag@o visual: mensagem principal no titulo
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(A), destaque cromatico (B), evidéncia de dados-chave (C), remogao de elementos ndo

informativos (D) e anotagdo contextual (E), conforme proposto por Echeverria et al. (2018).

Road user deaths per year Driver deaths have increased by 2% in the last 3 years (A
800
From 2014, the totai of vehicles owned increased
in the country (g

624 F

B
% 542 555/0

e ilf

0 @ Passenger € D
@ Pedestrian o Next year's

projection
200

Figura 7. Exemplo com aplicac@o dos cinco principios de data storytelling (A-E) (extraido de Echeverria et al. (2018))

rivers

2.5.3. Desafios e Limitacoes

Apesar do crescente interesse da comunidade cientifica, persiste uma indefini¢do tedrica
significativa quanto ao conceito de data storytelling. A auséncia de uma defini¢ao
padronizada tem conduzido a interpretacdes divergentes na literatura, dificultando a
comparacao entre estudos e a avaliagdo do seu impacto em diferentes dominios (Quenum et
al., 2025; Ren et al., 2023). Esta lacuna refor¢a a necessidade de desenvolver quadros
conceptuais mais claros, que permitam compreender os seus elementos estruturais,

abordagens narrativas e critérios de eficacia.

Para além da indefinicdo conceitual, destacam-se diversos desafios praticos que

comprometem a eficacia da narrativa com dados:

o Excesso de dados irrelevantes — Um dos principios obstaculos ¢ a dificuldade de
selecionar e estruturar os dados mais significativos, o que pode conduzir a sobrecarga
informativa e dificultar a identificacdo da mensagem principal (Boldosova & Luoto,
2020);

e Necessidade de competéncias narrativas — A transformac¢ao de dados em histdrias
eficazes requer competéncias especificas de comunicacdo e narragdo, nem sempre
presentes entre os analistas de dados, cuja formagdo tende a privilegiar aspetos
técnicos (Dykes, 2019);

e Subjetividade na interpretacio — A eficicia da narrativa pode variar consoante o

perfil do publico-alvo. A interpretagdo dos dados apresentados pode ser influenciada
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por fatores culturais, contextuais ou emocionais, o que introduz um grau de

subjetividade que pode comprometer a consisténcia da mensagem (Dykes, 2019).

Perante estes desafios, torna-se necessario seguir uma abordagem mais critica e estruturada
no uso do data storytelling, que considere ndo apenas a robustez técnica da analise, mas
também a clareza da narrativa, a sua adequagao ao publico-alvo e o contexto interpretativo

em que serd recebida (Dykes, 2019).

2.6. E-commerce: Conceito e Relevancia Analitica

O comércio eletronico (e-commerce) tem-se estabelecido como um dos pilares da economia
digital moderna, redefinindo a dindmica das transagdes comerciais a escala global. Segundo
Jain et al. (2021), o e-commerce integra ndo apenas a compra e venda de produtos, mas
também a gestdo de dados, logistica, marketing e servigos ao cliente, refletindo uma

transformagdo abrangente e continua no ambiente de negdcios (Jain et al., 2021).

2.6.1. Conceito e Evoluciao do E-commerce

O comércio eletronico representa uma mudanga na forma como consumidores € empresas
interagem para realizar transagoes comerciais, sendo impulsionado por avangos tecnologicos
desde meados da década de 1990. De acordo com Ntumba et al. (2023), esta transformacao
comegou a ganhar expressao com o surgimento de empresas pioneiras como a Amazon, a
eBay e a Dell, que estabeleceram as bases para uma nova era digital. A Amazon, por
exemplo, foi inicialmente concebida como uma plataforma dedicada a venda de livros, mas
rapidamente evoluiu para um marketplace generalista. A eBay destacou-se pela introducao
de leildes virtuais, enquanto o PayPal trouxe solu¢des inovadoras de pagamento seguro,
aumentando a confianga nas transacdes online. Essa transicdo tecnoldgica foi
progressivamente moldada por inovagdes como a mobilidade, a IA, a Realidade Aumentada

(AR) e a analise de grandes volumes de dados (Ntumba et al., 2023).

Além da sua evolugao historica, o conceito de e-commerce envolve dimensoes técnicas e
operacionais que asseguram o seu funcionamento enquanto sistema digital integrado. Tsai
& Cheng (2012) destacam que o desenvolvimento tecnolégico favoreceu a criagdo de canais
digitais capazes de integrar fornecedores e consumidores, ampliando a eficiéncia e o alcance
das transacdes. Nesse contexto, diversas inovacgdes passaram a ser fundamentais para a

evolugdo do e-commerce, nomeadamente:
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o Dispositivos méveis, que possibilitaram o desenvolvimento do mobile commerce,
permitindo aos consumidores efetuar compras em qualquer lugar e momento (Tsai

& Cheng, 2012);

o Gateways de pagamento’, essenciais para assegurar transacdes digitais seguras e
rapidas, apoiando a confianga dos utilizadores nas plataformas online (Jain et al.,

2021);

e Analise de dados, que permite as empresas interpretar o comportamento dos

consumidores e adaptar as suas estratégias em tempo real (Jain et al., 2021);

e Redes sociais, utilizadas pelas empresas para promover produtos, interagir com
clientes e reforgcar a fidelizagdo através de feedback e estratégias de divulgacao
digital (Jain et al., 2021);

e Impressao 3D, que permite a producdo personalizada de bens diretamente a partir
de modelos digitais, transformando os modelos de producao e distribui¢dao (Jain et

al., 2021).

Do ponto de vista funcional, o e-commerce envolve ndo apenas a comercializacdo de
produtos e servigos, mas também a transferéncia de informacgoes e a execugao de pagamentos
em ambientes digitais. Esse modelo baseia-se numa infraestrutura tecnoldgica que permite
a automagao de processos € a integragdo entre sistemas internos e externos. Como afirmam
Jain et al. (2021), uma das principais vantagens do comércio eletronico para os vendedores
¢ o aumento das vendas aliado a redug¢do dos custos de operacdo e manutengao,

impulsionando a competitividade no meio digital (Jain et al., 2021).

Complementando essa evolugdo, destaca-se o papel estratégico da vertente analitica. A
integracdo de ferramentas de Big Data permite recolher e processar grandes volumes de
informagdo em tempo real, promovendo decisdes mais precisas em areas como pregos
dindmicos, segmentacdo e fidelizacdo (Ghandour, 2015). Esta capacidade analitica ¢
ampliada pelo uso de técnicas de ML e analises preditivas, que, segundo Riwayat et al.
(2024) permitem extrair padrdes relevantes dos dados e orientar decisdes estratégicas. Os

autores também alertam para os desafios relacionados a qualificagdo técnica e a gestdo ética

2 Gateway de pagamento: Servigo que facilita a transferéncia segura de dados de pagamento entre um site de
e-commerce e um processador de pagamentos
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e segura dos dados dos consumidores, salientando a importancia de regulamentagdes e

capacitacdo adequada nas equipas de e-commerce (Riwayat et al., 2024).

Dessa forma, o e-commerce consolidou-se como uma componente essencial da
transformagdo digital, refletindo a interdependéncia entre tecnologia, analise de dados e

estratégias orientadas ao consumidor.

2.6.2. Modelos de E-commerce

Os modelos de e-commerce podem ser classificados segundo dois critérios principais: o tipo
de bens ou servigos comercializados e a natureza dos participantes envolvidos na transacao,
como empresas, consumidores ou entidades publicas (Joshi & Dumbre, 2017). Esta
classificacdo permite identificar diferentes configuracdes de interagdo digital, que variam

conforme os canais utilizados e os fluxos operacionais associados.
De acordo com Jain et al. (2021), os principais modelos de e-commerce sao:

e Business-to-Business (B2B): Transagdes entre empresas, como fornecedores e
retalhistas, geralmente suportadas por sistemas integrados de gestao de inventario e

logistica;

e Business-to-Consumer (B2C): Vendas diretas de empresas para consumidores
finais, sendo o modelo mais visivel no comércio eletronico, especialmente no retalho

online;

o Consumer-to-Consumer (C2C): Transagdes entre consumidores, frequentemente

através de plataformas que facilitam a venda de bens usados ou trocas informais;

e Consumer-to-Business (C2B): Modelo em que individuos oferecem produtos ou
servigos a empresas, como em plataformas de freelancers ou sites de comercializacao

de fotografias e contetidos digitais licenciados.

o Business-to-Administration (B2A) e Consumer-to-Administration (C2A):
Interacdes entre empresas ou cidaddos e entidades governamentais, abrangendo
servicos como declaragdes fiscais, candidaturas a beneficios sociais ou

agendamentos online com organismos publicos.
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2.6.3. Beneficios e Desafios do E-commerce

O e-commerce tem-se destacado como uma das maiores inovagdes no contexto dos negocios

digitais, proporcionando vantagens significativas para consumidores ¢ empresas.

Do ponto de vista do consumidor, a principal vantagem consiste na conveniéncia, expressa
na possibilidade de realizar compras a qualquer hora e a partir de qualquer lugar, sem
restrigdes geograficas ou horarias (Jain et al., 2021; Kale, 2022). A interagdo com opinides
de outros consumidores também permite avaliar a qualidade dos produtos antes da decisdao

de compra (Jain et al., 2021).

Para os vendedores, o e-commerce contribui para o aumento das receitas e para a redugao
dos custos operacionais e logisticos, levando a uma maior eficiéncia nos processos ¢ a
otimizacao dos recursos (Jain et al., 2021). Além disso, o uso de plataformas digitais permite
uma melhor comunicagdo com os clientes e fornecedores, contribuindo para o fortalecimento
das relagdes comerciais € da imagem da marca (Anzar, 2016). O acesso a dados analiticos
também tem permitido as empresas compreender melhor o comportamento dos
consumidores e ajustar as suas estratégias de marketing com maior precisao (Jain et al.,

2021).

Contudo, os desafios associados ao comércio eletronico sdo numerosos e relevantes.
Questdes como a seguranca cibernética e a protecdo da privacidade dos utilizadores sao
desafios importantes, uma vez que ataques e falhas de seguranca podem comprometer a

confianca dos consumidores (Jain et al., 2021).

Existem outros desafios, tais como, limitagdes no atendimento ao cliente, a impossibilidade
de examinar fisicamente os produtos antes da compra e o tempo necessario para entrega,
fatores que afetam a experiéncia de consumo (Kale, 2022). Barreiras sociais, como baixos
niveis de literacia digital, tradi¢cdes culturais consolidadas e desconfianga nas transacdes

online, também dificultam o crescimento do e-commerce. (Kale, 2022).

2.7. Integraciao de Conceitos no Contexto Analitico do E-commerce

A evolugdo dos sistemas de informagao e a crescente digitalizagdo das operagdes comerciais
trouxeram novos desafios e oportunidades para o setor do e-commerce. Neste contexto, a

capacidade de recolher, processar e interpretar grandes volumes de dados em tempo real
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tornou-se uma vantagem competitiva essencial. Conceitos como Visualizagdo de Dados, BI,
Data Storytelling, Dashboards e KPIs emergem como pilares fundamentais para uma gestao
orientada por dados. A integragdo destes elementos permite compreender melhor o
comportamento dos consumidores, otimizar processos internos e definir estratégicas mais
eficazes. As seccdes seguintes exploram cada um destes conceitos € a sua aplicagdo pratica
no comércio eletronico, destacando o seu contributo para decisdes operacionais, taticas e

estratégicas mais informadas.

2.7.1. Visualizacio de Dados e Business Intelligence no E-commerce

A visualizacdo de dados tornou-se uma componente essencial da infraestrutura analitica das
empresas de e-commerce, ao permitir representar graficamente grandes volumes de
informacao de forma clara e acessivel. Esta abordagem favorece decisdes operacionais,
taticas e estratégicas, ao facilitar a identificacdo de padrdes de consumo, comportamentos
sazonais e tendéncias por meio de graficos, dashboards interativos e representacdes visuais

intuitivas (Bhargava et al., 2023).

No contexto do comércio eletronico, os dashboards integram e consolidam métricas como
vendas, trafego, taxas de conversdo e inventdrio, a partir de diversas fontes, incluindo
plataformas de vendas, sistemas de CRM e redes sociais (Vamsi et al., 2025). Esta
centralizacdo de dados promove a analise em tempo real e melhora a gestao de campanhas,

alocacao de recursos e experiéncia do cliente.
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Um exemplo pratico desta aplicacdo ¢ apresentado por Bhargava et al. (2023), que
desenvolveram um dashboard interativo em Power Bl com base em dados transacionais. A
Figura 8 representa este dashboard, no qual se destacam multiplos cartdes com indicadores
globais e graficos como os circulares, de anel e freemaps. Estes elementos permitem explorar
e comparar visualmente métricas de vendas por diferentes dimensdes, como estado, ano,
mercado, regido e categoria. Os slicers incorporados na interface oferecem filtros dinamicos
que adaptam imediatamente os resultados visuais conforme as selec¢des feitas pelo utilizador.
Esta funcionalidade facilita a anélise segmentada e comparativa, permitindo, por exemplo,
isolar o desempenho de uma determinada regido ou categoria de produto e avaliar a sua
evolugdo temporal. O grafico treemap, em particular, destaca visualmente as concentragoes
de vendas por estado, utilizando a area de cada bloco para representar proporcionalmente o
volume de vendas, o que ajuda a identificar rapidamente os mercados mais representativos.
Este tipo de interface promove uma experiéncia analitica orientada a descoberta de padroes

e a formulagado de insights com impacto direto na gestao do negocio (Bhargava et al., 2023).
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Figura 8. Dashboard de e-commerce em Power BI com filtros interativos (extraido de Bhargava et al. (2023))
A anélise de comportamento do consumidor também beneficia diretamente da visualiza¢ao
de dados. Segundo Anwar et al. (2025), representagdes graficas contribuem para
compreender o impacto de fatores como sazonalidade, perfil demogréfico e preferéncias nas

decisdes de compra, permitindo estratégias de segmentagdo mais precisas e personalizadas

(Anwar et al., 2025).
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Nesse enquadramento, o uso de BI no e-commerce assume um papel transformador. Pan et
al. (2021) realgam que a conjugagdo entre Bl e [A tem permitido reduzir custos operacionais,
aumentar a personalizacdo e reforcar a fidelizacdo dos clientes (Pan et al., 2021). A
visualizag¢do atua como ponte entre os modelos analiticos preditivos e a sua interpretagao

pratica pelos decisores (Ferreira et al., 2019).

A integragdo entre sistemas de BI e plataformas de e-commerce também possibilita a
extracao de valor estratégico de dados operacionais, promovendo uma gestao de stocks mais
eficiente, a leitura de padrdes de consumo e a construcao de relagdes mais eficazes com os

clientes (Ferreira et al., 2019).

Ferramentas como Power BI, Tableau e Google Data Studio destacam-se pela sua
flexibilidade na criacdo de visualizagcdes personalizadas e interativas, adaptadas aos

diferentes perfis de utilizador (Bhargava et al., 2023).

2.7.2. Integracido do Data Storytelling no E-commerce

A integracdao do data storytelling no e-commerce representa uma evolucdo estratégica na
forma como as marcas se relacionam com os consumidores digitais. Ao tornar o conteudo
mais apelativo, o data storytelling facilita a comunicacdo e aproxima o utilizador da
informacdo, contribuindo para uma experiéncia mais completa. De acordo com
Karampournioti & Wiedmann (2021), esta abordagem melhora simultaneamente a percecao
funcional e emocional das lojas online, aumentando a atratividade, a valorizagao da marca e
a disposi¢ao dos consumidores para pagar mais. Os autores demonstram ainda que o data
storytelling tem impacto tanto no processamento consciente como subconsciente da
informacao, influenciando positivamente a atitude para com a marca ¢ as intengdes de

compra (Karampournioti & Wiedmann, 2021).

Um exemplo pratico desta abordagem ¢ o caso da marca Coffee Circle, que comercializa
café e produtos relacionados. A empresa desenvolveu duas versdes da sua loja online: uma
pagina tradicional baseada em texto e outra com design interativo que recorre a técnicas de
scrollytelling®. Ambas disponibilizam as mesmas informagdes sobre a missdo e os valores
da marca, como a sustentabilidade, a justica no comércio e o apoio as comunidades

produtoras de café. No entanto, a versdo com data storytelling proporciona uma experiéncia

3 scrollytelling: técnica narrativa que associa o scroll & apresentagio progressiva de informagdo visual
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visualmente mais rica, com elementos graficos, animagdes e uma narrativa fluida que orienta
o utilizador pela historia da marca e pelos seus impactos sociais. A Figura 9 ilustra estas
duas abordagens: a parte superior da figura representa a versao com data storytelling digital
interativo, enquanto a parte inferior mostra a versdo tradicional baseada em texto. Esta
estratégia tem como objetivo criar associacdes positivas a marca e reforgar a ligagdo
emocional com o consumidor, o que, segundo Karampournioti & Wiedmann (2021)

contribui para uma maior intengdo de compra e maior disposi¢do para pagar um preco

superior.
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Figura 9. Coffee Circle: data storytelling vs. tradicional (extraido de Karampournioti & Wiedmann (2021))

Por outro lado Boldosova (2020), demonstra que, no contexto B2B, a combinagao entre data
storytelling e analise de Big Data contribui para uma comunica¢do mais eficaz do valor
associado aos servicos inteligentes. Esta abordagem facilita a compreensao e a adocao dessas

solugdes digitais por parte dos clientes, enquanto ajuda a ultrapassar barreiras cognitivas. O
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uso de narrativas cocriadas, baseadas em experiéncias reais e casos de sucesso, revela-se
fundamental na constru¢do de relagdes duradouras entre fornecedores e compradores

(Boldosova, 2020).

Neste sentido, Herschel & Clements (2017) reforcam que o data storytelling no BI ¢
fundamental para contextualizar dados analiticos e facilitar a sua compreensdo pelos
decisores. A estrutura narrativa permite transformar informacgdo complexa em mensagens
acessiveis, suportadas por visualizagdes que maximizam o impacto comunicacional das

analises preditivas (Herschel & Clements, 2017).

Do ponto de vista da experiéncia do consumidor, Lundqvist et al. (2013) mostram que a
exposi¢do a uma historia criada pela propria marca conduz a experi€éncias mais positivas,
aumenta a perce¢ao de valor da marca e leva os consumidores a estarem dispostos a pagar
mais pelos produtos. Estes resultados mostram o impacto do data storytelling na construcao
de percecdes positivas da marca e na sua diferenciacio num mercado competitivo.

(Lundqvist et al., 2013).

M. Sharma (2019) destaca a importancia do envolvimento narrativo nos ambientes do e-
commerce, evidenciando que fatores como a imersao, a identificagdo com personagens € a
coeréncia narrativa sao cruciais para captar a atencao dos consumidores e prolongar o tempo
de permanéncia nos sites. A narrativa funciona como uma ponte emocional entre o
consumidor e a marca, criando ligacdes que ultrapassam a funcionalidade do produto. Estes
elementos reforcam a importancia do data storytelling como recurso estratégico para

promover relagdes duradouras no contexto digital (M. Sharma, 2019).

2.7.3. KPIs no E-commerce: Operacionais, Estratégicos, Taticos e Financeiros

KPIs ou Indicadores-Chave de Desempenho, sdo indicadores utilizados pelas organizagdes
para estimar e reforgar o seu grau de sucesso em relagdo a metas previamente estabelecidas
e de longo prazo (Velimirovic¢a et al., 2010). Estes indicadores também sdo concebidos como
métricas mensuraveis aplicadas para avaliar o desempenho organizacional no cumprimento

de objetivos estratégicos (Ahmed et al., 2017).

No contexto da monitoriza¢do organizacional, os KPIs desempenham um papel essencial ao
possibilitar o acompanhamento continuo de tendéncias e ao apoiar a tomada de decisdes

baseadas em dados. Como demonstram Bodschwinna & Philipp (2024), a utilizacdo eficaz
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de uma aplicagdo web com painéis de controlo de KPIs facilita a andlise direcionada de
periodos especificos, melhora a acessibilidade a informagdo relevante e contribui para a
melhoria da experiéncia do utilizador e da eficiéncia na gestdo de dados institucionais

(Bodschwinna & Philipp, 2024).

Além disso, os KPIs possibilitam uma comunicagdo mais clara e objetiva entre os diversos
niveis hierdrquicos da organizagdo, permitindo alinhar as atividades operacionais com os
objetivos estratégicos previamente definidos. A padronizagdo e automatizagdo do
acompanhamento dos KPIs, como proposto por Bodschwinna & Philipp (2024), também
contribui para a reducdo de erros humanos e para a otimizacdo do tempo e dos recursos
utilizados na analise de desempenho. Assim, os KPIs ndo apenas promovem uma cultura
organizacional orientada por dados, mas também asseguram uma base soOlida para a
avaliacdo continua, adaptacdo de estratégias e melhoria da qualidade institucional

(Bodschwinna & Philipp, 2024).

No dominio do comércio eletronico, esta abordagem orientada por dados adquire uma
relevancia ainda maior, considerando a complexidade e especificidade das atividades
digitais. Keong Choong & Bacon (2024) observam que os sistemas contabilisticos
tradicionais sdo inadequados para medir elementos criticos do e-commerce, como o fluxo de
trafego, a fiabilidade dos pagamentos eletronicos e a utilizagao de dados provenientes das
redes sociais. Esta limitacdo exige a utilizagdo de sistemas de medi¢do ajustados as
realidades digitais (Keong Choong & Bacon, 2024). Complementarmente, Ahmed et al.
(2017) sublinham que a escolha criteriosa de KPIs, com base em ferramentas analiticas como
o Google Analytics e técnicas de ML, ¢ essencial para garantir decisdes eficazes num

ambiente em constante transformacao (Ahmed et al., 2017).

Com base nesta logica de adaptacdo as exigéncias digitais, os KPIs utilizados no comércio
eletronico podem ser organizados em trés niveis distintos, de acordo com as suas fungdes no
processo de gestdo: operacionais, taticos, estratégicos e financeiros. A seguir, descrevem-se
alguns dos principais indicadores utilizados na monitorizagdo do desempenho neste

contexto.
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Indicadores Operacionais:

Visitors: Quantidade de visitantes que acedem ao site num determinado periodo,
permitindo avaliar o alcance e a visibilidade da plataforma (Nepal, 2017).

Orders: Numero total de encomendas concluidas, funcionando como um indicador
direto da atividade comercial e da capacidade de conversdo da loja online (Nepal,
2017).

Conversion Rate (CR): Proporcao de visitantes que realizaram uma acao desejada,
como uma compra (Ahmed et al., 2017; Keong Choong & Bacon, 2024).

Refund and Return Rate: Representa a percentagem de devolucao em relagdo ao
total de vendas realizadas (Keong Choong & Bacon, 2024).

Bounce Rate: Refere-se a percentagem de visitantes que abandonam o site apos
visualizarem uma pagina (Ahmed et al., 2017; Keong Choong & Bacon, 2024).
Unique Visitors: Refere-se ao nimero de visitantes distintos que acedem ao site num

determinado periodo (Ahmed et al., 2017).

Indicadores Estratégicos:

Customer Lifetime Value (CLV): Estima o valor financeiro total que um cliente
pode gerar ao longo do tempo (Keong Choong & Bacon, 2024).

Return of Advertising Spend (ROAS): Mede o retorno financeiro direto obtido a
partir do investimento em anuncios (Keong Choong & Bacon, 2024).

Net Customer Margin (NCM): Representa a margem liquida gerada por um cliente
ao longo do tempo, tendo em conta os custos associados a sua aquisi¢do e
manuten¢do (Keong Choong & Bacon, 2024).

Customer Visit Frequency: Indica o grau de fidelizagdo e reten¢do de clientes ao

longo do tempo, sendo fundamental para decisdes estratégicas de relacionamentos e

lealdade (Nepal, 2017).

Indicadores Taticos:

Click-through Rate (CTR): Avalia a eficacia dos antncios digitais ao medir a
percentagem de vezes que os utilizadores clicam num antincio em relagdo ao numero

total de visualizag¢des (Keong Choong & Bacon, 2024).
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Cost per Click (CPC): Mede o custo médio por cada clique obtido em campanhas
de publicidade digital (Keong Choong & Bacon, 2024).

Cost per Acquisition (CPA): Indica o custo médio necessario para adquirir um
cliente durante uma campanha de marketing (Keong Choong & Bacon, 2024).
Average Time Spent: Auxilia na analise do comportamento do utilizador e permite
ajustes taticos na estrutura de navegagdo e conteudo do site (Ahmed et al., 2017,
Nepal, 2017).

Shopping Cart Abandonment: Indica pontos de desisténcia durante o processo de
compra, sendo til para identificar obstaculos que impedem a conclusdo da transagao
(Ahmed et al., 2017; MUNTEAN et al., 2016; Nepal, 2017).

Email Subscribers: Avalia o desempenho das campanhas por email com base na
percentagem de utilizadores que realizaram uma compra apos interagirem com 0s
conteudos recebidos (Keong Choong & Bacon, 2024).

Mobile Users: Mede a propor¢ao de transacdes concluidas através de dispositivos
moveis, refletindo a relevancia crescente do mobile commerce (Keong Choong &
Bacon, 2024).

Average Revenue per Visitor (ARPYV): Indica o valor médio da receita gerada por
cada visitante do site, permitindo avaliar a eficacia geral do desempenho comercial
da plataforma (MUNTEAN et al., 2016).

Average Items per Order (AIPO): Indica quantos produtos, em média, sdo
comprados em cada encomenda, ajudando a entender o volume habitual de compras
por pedido (MUNTEAN et al., 2016).

Average Page Views per Visit: Permite avaliar o nivel de interesse e envolvimento
dos utilizadores com o contetdo do site (Ahmed et al., 2017).

Returning Visitors: Indica o grau de retengdo e o potencial de fidelizacdo dos

utilizadores (Ahmed et al., 2017).

Indicadores Financeiros:

Revenue: KPI financeiro essencial, refletindo o volume de negocios obtido através
das vendas (Nepal, 2017).

Average Order Value (AOV): Contribui para decisdes financeiras estratégicas,
nomeadamente na defini¢do de pregos, planeamento de promocgdes e avaliacao da

rentabilidade associada a cada pedido (MUNTEAN et al., 2016; Nepal, 2017).
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e Return on Investment (ROI): Mede o retorno financeiro obtido sobre os
investimentos realizados (Keong Choong & Bacon, 2024).

e Net Profit (NP): Representa o lucro liquido apds a deducdo de todos os custos
operacionais e despesas (Keong Choong & Bacon, 2024).

e Contribution Margin (CM): Representa o lucro obtido antes da deducao dos custos

fixos (Keong Choong & Bacon, 2024).

Estes indicadores permitem monitorizar, comparar € gerir o0 progresso organizacional,
fornecendo informagdes claras e quantificaveis sobre a eficacia das estratégias e processos

adotados (Bodschwinna & Philipp, 2024).

Ahmed et al. (2017) sublinham que a ma escolha dos KPIs, como medir tudo
indiscriminadamente, pode levar a interpretagdes erradas e decisoes pouco eficazes (Ahmed
et al., 2017). Ja Ishaq Bhatti & Awan (2014) defendem que indicadores como qualidade,
custo, flexibilidade, satisfacdo do cliente, entre outros, t€ém impacto significativo na
performance global das organizagdes (Ishaq Bhatti & Awan, 2014). No contexto do e-
commerce, a definicao de KPIs torna-se ainda mais relevante, dada a natureza dinamica e

competitiva do ambiente digital (Ahmed et al., 2017).

2.7.4. Classificacao dos Dashboards: Operacional, Tatico e Estratégico no E-

commerce

A crescente complexidade dos ambientes organizacionais e a velocidade com que os dados
sdo gerados exigem ferramentas que permitam uma analise estruturada e eficiente da
informacao. Neste contexto, os dashboards, ou painéis de controlo, destacam-se como
instrumentos essenciais para sintetizar grandes volumes de dados e apoiar decisdes em
diferentes niveis hierarquicos (Hayward, 2024). A sua utilizagdo proporciona uma visao
clara, integrada e atualizada do desempenho organizacional, permitindo identificar
rapidamente areas criticas ou oportunidades de melhoria. No entanto, nem todos os
dashboards t€ém o mesmo proposito ou sdo dirigidos a0 mesmo publico. De acordo com
Hayward (2024), a sua eficacia depende do alinhamento entre os objetivos do utilizador, o
tipo de decisdo a suportar e a frequéncia com que os dados sdo consultados. Com base nestes
critérios, € possivel classificar os dashboards em trés categorias principais: estratégicos,

taticos e operacionais, cada uma com fungdes e profundidades analiticas distintas.
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Os dashboards estratégicos destinam-se a alta administracdo, como diretores e executivos,
e tém como objetivo fornecer uma visdo agregada e de longo prazo do desempenho da
organizagdo. Sao focados no acompanhamento de objetivos globais, metas corporativas e
KPIs estratégicos. Estes dashboards sao frequentemente atualizados numa base mensal ou
trimestral, permitindo avaliar o progresso face ao planeamento estratégico e apoiar decisdes

estruturais com impacto institucional alargado.

J& os dashboards taticos operam a um nivel intermédio da gestdo, sendo utilizados por
chefias de departamento e gestores de equipa. Estes dashboards traduzem os objetivos
estratégicos em metas operacionais concretas, oferecendo uma visdo detalhada do
desempenho de processos, projetos ou areas especificas. A sua frequéncia de atualizagdo
tende a ser semanal ou mensal, servindo como instrumento de monitorizagdo do progresso

das atividades e suporte a coordenacao entre equipas.

Por fim, os dashboards operacionais t€ém como finalidade monitorizar as atividades do dia a
dia e identificar de forma rapida quaisquer desvios ou falhas nos processos. Sao utilizados
por equipas técnicas e operacionais e caracterizam-se pela atualizacao constante (em tempo
real ou didria), permitindo uma resposta rapida a eventos criticos. Estes dashboards focam-
se em indicadores como produtividade, taxas de erro, tempo de resposta ou volume de

trabalho, sendo essenciais para assegurar a eficiéncia no funcionamento da organizagao.

De acordo com o guia de boas praticas publicado por Hayward (2024), a distingdo entre os
diferentes tipos de dashboards esta ligada as perguntas que se pretende responder, ao tipo
de utilizadores e a frequéncia com que a informagdo precisa de ser consultada. Esta
abordagem facilita a personalizacdo dos dashboards conforme os niveis hierdrquicos da

organizacao e reforca a eficacia da gestdo baseada em dados.

Para ilustrar esta ldgica, a Tabela 2 apresenta uma adaptacdo de uma tabela comparativa
disponibilizada por Hayward (2024), que ajuda a selecionar o tipo de dashboard mais
adequado em fung¢do de questdes-chave como “que problema estamos a tentar resolver?”,
“quem ir4 utilizar o dashboard?” ou “que lacunas existem no nosso desempenho?”. Esta
estrutura fornece orientagdes praticas para alinhar os dashboards aos objetivos especificos
da organizagdo e ao perfil dos seus utilizadores, promovendo maior eficicia na analise de

dados e na tomada de decisao.

41



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

Tabela 2. Tipos de Dashboard. (adaptado de Hayward (2024))

Dashboard
Operacional

Questao
orientadora

Necessidade de
acesso rapido a
dados sensiveis ao
tempo €
visibilidade
imediata

Gestores
operacionais e
equipas de
execucao

Indicadores de
desempenho diario
e falhas
operacionais

Garantir
estabilidade nos
processos e rastrear
metas operacionais

Dashboard Tatico

Necessidade de
identificar tendéncias
e obter analises mais
aprofundadas

Analistas e gestores
intermédios

Questdes de
desempenho
recorrentes e
acompanhamento
semanal
Definir metas
analiticas e aumentar a
visibilidade sobre
processos-chave

Dashboard
Estratégico

Monitorizag¢ao de
KPIs de topo ¢
alinhamento com
objetivos
institucionais

Diretores e
executivos

Visao geral do
desempenho mensal
ou trimestral

Acompanhar
objetivos
estratégicos e
suportar decisoes a
longo prazo
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3. Metodologia do Caso de Estudo

O presente capitulo descreve a metodologia adotada no desenvolvimento do projeto,
apresentando os dados utilizados, as ferramentas aplicadas e as principais decisdes

metodologicas que orientaram o trabalho.

O estudo segue uma abordagem aplicada, recorrendo a métodos qualitativos e quantitativos.
A componente qualitativa esteve associada ao estudo prévio, baseado na analise de literatura
cientifica e na observagdo de praticas existentes nas areas de Bl e visualizacao de dados. A
componente quantitativa centrou-se na analise e exploracdo dos dados utilizados no projeto,

com vista a extracdo de insights relevantes.

Os conceitos analisados no estudo prévio, nomeadamente os principios de visualizagdo de
dados e os elementos visuais essenciais discutidos na Secg¢ao 2.4.3, influenciaram as decisoes
metodologicas adotadas. Em particular, aspetos como a utilizagao da cor, a escolha adequada
dos tipos de grafico, a organizacao espacial das visualiza¢des e a preocupagao com a reducao
da carga cognitiva foram considerados ao longo do processo de conce¢do e implementagao

dos dashboards (Jiang, 2022; Tufte, 1983; Vanderplas et al., 2020).

Com base neste enquadramento, a metodologia do projeto foi estruturada em etapas
sequenciais, que incluiram a preparacao e transformacao dos dados, a defini¢do do modelo
de dados, o desenho conceptual das visualizagdes e a implementacao final dos dashboards

na ferramenta de BI.

3.1. Enquadramento Geral do Caso de Estudo

Num contexto organizacional cada vez mais orientado por dados, ¢ essencial transformar
grandes volumes de informacdo em conhecimento util para suportar decisdes
fundamentadas. Neste projeto, pretende-se aplicar os principios do Bl ao dominio do e-
commerce, com destaque para a visualizagdo de dados e o data storytelling como

ferramentas estratégicas na comunicacao de insights relevantes.

O caso de estudo baseia-se no desenvolvimento de um sistema analitico capaz de agregar,

transformar e interpretar dados comerciais provenientes de uma plataforma de vendas online.
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Para esse fim, foi selecionado o dataset publico “Brazilian E-Commerce” da Olist,

disponibilizado na plataforma Kaggle (Sionek, 2018).

Este conjunto de dados contém cerca de 100 mil registos de encomendas efetuadas entre
2016 e 2018 em marketplaces brasileiros, abrangendo multiplas dimensdes: estados das
encomendas, pregos, métodos de pagamento, tempos de entrega, localizagdo dos clientes,

caracteristicas dos produtos e avaliagdes feitas pelos consumidores.

Os dados encontram-se anonimizados, assegurando a confidencialidade das entidades

envolvidas.

A diversidade de variaveis presentes neste dataset permite realizar analises detalhadas e
contextualizadas, com o objetivo de identificar padroes de comportamento dos
consumidores, avaliar a eficiéncia logistica e compreender a experiéncia de compra a partir
de comentarios e avaliagdes. O projeto propde nao sé a criagao de dashboards interativos
que apoiem a tomada de decisdo, mas também a integracao de técnicas narrativas que tornem

a comunicacao dos resultados mais clara e adaptada a diferentes perfis de stakeholders.

Desta forma, o estudo procura demonstrar o potencial do BI, da visualizagdo e do data
storytelling como pilares para uma gestao mais inteligente e orientada por dados, reforcando
a importancia da analise visual e narrativa na extragdo de valor dos dados no comércio

eletronico.

3.2. Caracterizacio dos Dados Fonte

Esta Seccdo apresenta os ficheiros que compdem o dataset original, fornecido em formato
CSV. Cada ficheiro representa uma entidade distinta do dominio do e-commerce e descreve
diferentes etapas do processo de compra, desde o pedido inicial até a entrega e avaliagdo do

produto.

De seguida, apresentam-se os principais ficheiros disponiveis no repositério, com a

descri¢ao do seu conteuido e finalidade analitica:

o olist_orders_dataset.csv: Contém os dados principais de cada encomenda,

incluindo datas de compra, envio, entrega e estado do pedido.

o olist_order_items_dataset.csv: Lista os produtos associados a cada encomenda,

com referéncia ao vendedor, valor dos itens e custo de envio.

44


https://www.kaggle.com/datasets/olistbr/brazilian-ecommerce/data

Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

o olist_products_dataset.csv: Retne informagdes sobre os produtos comercializados,

como categoria, dimensdes € peso.

o olist_customers_dataset.csv: Agrega dados de identificacdo dos clientes, incluindo

cédigo de cliente, cidade e estado.

e olist_order_payments_dataset.csv: Detalha os pagamentos efetuados em cada
encomenda, com informagao sobre o método de pagamento, numero de prestacdes e

valor pago.

o olist_order_reviews_dataset.csv: Inclui as avaliagdes submetidas pelos clientes,

com classificagdo numérica, titulo, comentario textual e data da submissao.

o olist_sellers_dataset.csv: Regista os dados dos vendedores, com cddigos

identificadores e localizagdo geografica.

e product_category name_translation.csv: Tabela auxiliar que apresenta a
correspondéncia entre as categorias de produto em portugués e a respetiva traducao

em inglés.

o geolocation_dataset.csv: Contém coordenadas geograficas associadas a codigos

postais, permitindo realizar analises espaciais € agrupamentos regionais.

Estes ficheiros constituem a base de dados original sobre a qual assenta a modelagao descrita

na secc¢ao seguinte.

3.3. Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

A implementacdo do projeto recorreu a um conjunto de ferramentas tecnologicas que
asseguraram a execucdo das diferentes etapas do processo analitico, desde a preparacdo dos
dados até a construcao de dashboards. A escolha destas ferramentas teve em consideragcao
ndo so a sua adequagdo funcional aos objetivos do projeto, como também a facilidade de
utilizagdo, a sua presenga consolidada no mercado e o suporte a um desenvolvimento 4gil e

integrado.

A fase de Exploratory Data Analysis (EDA) e o processo de ETL foram desenvolvidos no
ambiente Jupyter Notebook, recorrendo a linguagem Python. Esta combinacdo foi escolhida

por ser pratica e por disponibilizar bibliotecas para manipulagdo, processamento e
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visualizag¢do de dados, como pandas, numpy, matplotlib e seaborn, que facilitam a andlise e

transformagdo da informacao.

A escolha desta linguagem e das respetivas bibliotecas foi também baseada pela experiéncia
prévia na sua utiliza¢do, uma vez que sdo utilizadas regularmente em contexto profissional,
0 que contribuiu para uma maior familiaridade com o seu funcionamento e com a adogdo de

boas praticas de desenvolvimento e analise de dados.

ApOs a analise comparativa das plataformas realizada no estudo prévio, a escolha incidiu no
Microsoft Power BI, que foi utilizado como a principal ferramenta de visualizacao e analise
de dados do projeto, permitindo a construcao de dashboards interativos e a analise dos
resultados obtidos. A sua escolha deveu-se, em grande parte, a disponibilidade de uma
versdao gratuita com funcionalidades suficientes para responder aos objetivos do projeto,

sendo especialmente adequada a contextos académicos.
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4. Desenho do Sistema

Este capitulo descreve o processo de concecdo e desenvolvimento do sistema de BI aplicado
ao e-commerce da Olist. S0 apresentadas as etapas que orientaram o desenho da solugao,
desde a analise exploratéria dos dados, que permitiu compreender a sua estrutura e
qualidade, até a definicdo dos requisitos, das perguntas de negocio e das user stories,
resultando na definicdo dos KPIs, na organizacdo da narrativa analitica, na modelacao

dimensional e na arquitetura do sistema de BI.

O objetivo ¢ documentar de forma estruturada o percurso seguido desde a compreensao
inicial dos dados até a constru¢do do modelo analitico que serve de base aos dashboards ¢

as analises estratégicas desenvolvidas no projeto.

4.1. Analise Exploratoria de Dados

Antes de definir os requisitos do sistema e estruturar o modelo dimensional, foi realizada
uma analise exploratoria dos dados, com o objetivo de conhecer melhor os diferentes
ficheiros disponiveis no dataset da Olist, identificar padrdes relevantes, avaliar a qualidade

dos dados e apoiar decisdes futuras no desenho do sistema (Sionek, 2018).

A analise foi realizada sobre os principais ficheiros disponibilizados pela Olist, incluindo
dados de encomendas, clientes, pagamentos, produtos, vendedores, localiza¢des geograficas
e avaliacdes de clientes. Foram utilizadas bibliotecas como pandas, matplotlib, seaborn e

plotly, permitindo gerar estatisticas descritivas, graficos de distribuigao etc.

Esta analise revelou aspetos relevantes sobre a estrutura e o conteido dos dados, como a
presenca de valores nulos, distribui¢des assimétricas, padroes geograficos e relagdes entre
variaveis, que serviram de base para decisdes sobre o tratamento dos dados, a definigao de
indicadores e a modelacdo da informagdo. Nos subcapitulos seguintes sdo apresentados
exemplos dessa andlise, com destaque para a estrutura dos datasets, padrdes identificados e

implicagdes para o sistema a desenvolver.
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4.1.1. Identificacio e Descricdo das Variaveis dos Conjunto de Dados

Como ponto de partida para a andlise exploratoria, foi realizado um estudo das colunas de
cada tabela, dos respetivos tipos de dados e da descri¢ao associada a cada variavel, de forma

a compreender a estrutura e o contetido dos ficheiros disponibilizados no dataset da Olist.

Nesta Seccdo apresenta-se a estrutura de cada conjunto de dados incluido na analise, com a
identificacdo dos nomes das variaveis (colunas), os respetivos tipos de dados e uma breve
descrigdo do significado de cada coluna. Esta informagdo ¢ essencial para compreender a
natureza dos dados disponiveis, apoiar a constru¢do do modelo analitico e orientar os

processos de limpeza, transformacao e integracdo dos dados.

A descricao detalhada de cada dataset, incluindo o nome das varidveis, o tipo de dado e uma

breve explicacdo do seu significado, encontra-se disponivel no Anexo A .

4.1.2. Resumo dos Datasets

Nesta Seccao foi realizado um levantamento das principais caracteristicas estruturais de cada
um dos ficheiros que compdem o dataset da Olist, incluindo o nimero total de registos
(linhas), o numero de variaveis (colunas), a quantidade de valores nulos e a verificagao de
possiveis duplicados. Esta andlise permitiu avaliar a qualidade e a consisténcia dos dados

antes da realizacdo das etapas de limpeza e transformagao.

A Tabela 3 apresenta um resumo com esta informagao:

Tabela 3. Resumo estrutural dos ficheiros do dataset Olist

Dataset N° linhas N° colunas Valores Duplicados

Nulos

_ 1000163 5 0 Nio
_ 99441 8 4908 Nio
_ 112650 7 0 Nio
_ 103886 5 0 Nio
_ 99224 7 145930 Sim
_ 32951 9 2448 Nio
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Esta andlise permitiu identificar quais os ficheiros com maior volume de dados, bem como
a presenca de valores em falta e de registos duplicados, que necessitaram de tratamento

durante a preparacao dos dados.

No caso particular do dataset Customers, verificou-se que um mesmo identificador de cliente
unico (customer unique id) pode estar associado a diferentes customer id, refletindo

multiplos registos por cliente no sistema.

Ja no dataset Order_reviews foi verificada a presenca de registos duplicados, cuja origem e

tratamento serdo abordados mais a frente, na fase de limpeza e transformagao.

4.1.3. Analise de Valores Nulos

ApOs a analise estrutural, procedeu-se a andlise detalhada da distribui¢ao de valores nulos
por coluna em cada dataset. Esta andlise ¢ fundamental para definir estratégias adequadas

de tratamento e correcao de dados em falta.

A Tabela 4 apresenta as colunas com valores nulos.

Tabela 4. Distribuigdo de valores nulos por coluna

Dataset Coluna Valores nulos
order approved at 160
order delivered carrier date 1783
order delivered customer date 2965
review_comment _title 87656
review comment message 58274
product_category name 610
product name length 610
product description length 610
product_photos_qty 610
product weight g 2
product_length cm 2
product_height cm 2
product width cm 2

Verifica-se que o dataset Orders apresenta valores em falta em colunas relacionadas com o
processo de entrega, nomeadamente nas datas de aprovagdo e de expedi¢do da encomenda,

o que indica a existéncia de pedidos que ndo chegaram a ser concluidos.
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No dataset Order reviews, as colunas de texto associadas aos comentarios dos clientes
contétm uma quantidade elevada de valores nulos, uma vez que muitos consumidores

optaram por atribuir apenas uma pontuagdo sem deixar comentario.

Por fim, o dataset Products apresenta lacunas em variaveis relacionadas com caracteristicas

fisicas dos produtos, como peso e dimensoes.

Essas inconsisténcias foram consideradas na definicdo das regras de tratamento de dados

aplicadas na fase de pré-processamento e transformacao.

4.1.4. Analise de Integridade Referencial

A validagdo da integridade referencial foi realizada para garantir a consisténcia dos
relacionamentos entre os datasets através das foreign keys. Esta analise verifica se todas as

referéncias apontam para registos validos nas tabelas de destino.

A Tabela 5 apresenta os resultados desta validagao:

Tabela 5. Validacdo de integridade referencial

%
Integridade

Tabela Foreign Tabela Total

Destino  Registos Orfios

Validos

customer id Customers 99441 99441 0 100%
order 1d Orders 112650 112650 0 100%
product id  Products 112650 112650 0 100%
seller id Sellers 112650 112650 0 100%
order id Orders 103886 103886 0 100%
order_id Orders 99224 99224 0 100%

A andlise revelou que todos os seis relacionamentos apresentam 100% de integridade
referencial. Este resultado indica uma elevada qualidade dos dados e facilita os processos
subsequentes de integracdo e analise, uma vez que nao sera necessario tratar inconsisténcias

nas relagdes entre tabelas.
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4.1.5. Analise Descritiva dos Campos Numéricos

Apos a validagdo estrutural e referencial dos datasets, procedeu-se a anélise descritiva das
variaveis numéricas, com o objetivo de compreender a sua distribui¢ao, amplitude de valores
e coeréncia com o contexto do negocio. Esta andlise permite detetar valores atipicos,
potenciais erros de registo e varidveis com baixa variabilidade, que poderdo influenciar os

resultados das analises exploratérias e dos modelos analiticos posteriores.

Os resultados da andlise estatistica descritiva encontram-se resumidos na Tabela 6 que
apresenta, para cada variavel numérica relevante, os respetivos valores minimo, maximo,

média e desvio padrao.

Tabela 6. Estatisticas descritivas das variaveis numéricas relevantes

Coluna Minimo Maximo Média Desvio
Padrao
price 0,85 6.375,00 120,65 183,63
freight_value 0,00 409,68 19,99 15,81
payment_sequential 1,00 29,00 1,09 0,71
payment_installments 0,00 24,00 2,85 2,69
payment_value 0,00 13.664,08 154,10 217,49
review_score 1,00 5,00 4,09 1,35
product name length 5,00 76,00 48,48 10,25
product description_length 4,00 3.992,00 771,50 635,12
product photos qty 1,00 20,00 2,19 1,74
product weight g 0,00 40.425,00 2.276,47 4.282,04
product length cm 7,00 105,00 30,82 16,91
product_height cm 2,00 105,00 16,94 13,64
product width cm 6,00 118,00 23,20 12,08

Apoés a observagdo dos resultados apresentados na Tabela 6, verifica-se que as variaveis
numéricas apresentam elevada heterogeneidade entre os diferentes dominios do dataset,
refletindo a diversidade de produtos, valores de transacdo e padrdoes de comportamento dos

consumidores.

No caso das variaveis price e freight value, observa-se uma distribuicdo assimétrica a
direita, com a maioria dos registos concentrados em valores reduzidos e a presenga de
outliers que elevam a média. J& nas varidveis associadas a pagamentos, nota-se uma
predominancia de parcelamentos curtos (1 a 3 prestacdes) e valores médios de pagamento

moderados, o que sugere um perfil de consumo tipico do comércio eletronico.
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A varidvel review score apresenta média elevada (4,09) e baixa dispersdo, indicando uma
tendéncia geral de avaliagdes positivas por parte dos clientes. Por sua vez, as variaveis do
dataset products apresentam variacdo significativa em termos de peso, dimensdes e
comprimento das descrigoes, refletindo a diversidade do portefolio de produtos

disponibilizados na plataforma.

Estas observagdes encontram-se comprovadas graficamente no Anexo B onde sao

apresentadas as distribui¢des das principais varidveis numeéricas analisadas.

4.1.6. Analise de Correlacoes Entre Variaveis Numéricas

Ap0s a analise descritiva, procedeu-se ao estudo das correlagdes entre varidveis numéricas
com o objetivo de identificar relagdes estatisticas relevantes entre atributos que possam
refletir padrdes de negodcio, comportamentos do consumidor ou caracteristicas fisicas dos

produtos.

A Figura 10 representa a relagdo entre o preco do produto e o valor dos portes no dataset

Order items.

Verificou-se uma correlagdo positiva moderada (r = 0,41), indicando que produtos de maior

preco tendem a estar associados a custos de envio superiores.

A concentracdo de pontos na zona inferior esquerda do grafico demonstra que a maioria dos
produtos apresenta precos reduzidos e custos de envio baixos, mas observa-se uma tendéncia
ascendente coerente com o peso € o volume de produtos mais caros, que implicam maior

custa logistico.

Correlacao Preco vs Portes (r = 0.41)

300 1 ®

200 A

Portes (R$)

100 1

L o
Fi"ghra 10. Correlagéo entre o prego do produto e o valor dos

portes de envio
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A Figura 11 apresenta a matriz de correlacdo entre as varidveis de peso, comprimentos, altura

e largura dos produtos.

As correlagdes observadas sdo positivas e moderadas a fortes (0,48 <r <0,56), evidenciando

a consisténcia estrutural do dataset e confirmando que produtos com maiores dimensdes

tendem a ter maior peso.
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Figura 11. Correlagdo entre Dimensdes Fisicas dos Produtos

A Figura 12 mostra a relacdo entre o valor total pago e o nlimero de prestagdes registado n:

dataset Order_payments.

(0)

Foi observada uma correlagdo positiva moderada (r = 0,33), evidenciando que compras de

maior valor tendem a ser pagas mais em mais prestacdes.
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Correlacao Valor vs Prestacéo (r = 0.33)
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Figura 12. Correlagdo entre o valor do pagamento e o niimero

de prestagdes

A Figura 13 apresenta a correlagdo entre a pontuagdo atribuida nas avaliagdes dos clientes
(review score) e o tempo total de entrega (delivery time days), calculado pela diferenca

entre a data de envio e a data de entrega do pedido.

Foi identificado uma correlagao negativa moderada (r = -0,33), o que indica que entrega

mais rapidas estdao associadas a melhores classificagdes por parte dos clientes.

Score vs Tempo de Entrega (r = -0.33)
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Figura 13. Correlagdo entre a pontuagio das avalia¢des e o

tempo de entrega
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4.1.7. Analise Geral de Pedidos e Pagamentos

Nesta Secgdo procede-se a caracterizagdo geral dos pedidos e dos métodos de pagamento
registados na base de dados, com o objetivo de compreender o comportamento operacional

da plataforma e as preferéncias de pagamento dos consumidores.

A Figura 14 apresenta a distribuicdo dos estados dos pedidos. Observa-se uma
predominancia do estado delivered, que representa a grande maioria das encomendas
registadas, demonstrando um nivel elevado de encomendas entregues. Os restantes estados,
como shipped, canceled, processing ou invoiced, tém pouca representatividade, indicando

que a maioria das transacdes € concluida com sucesso, o que demonstra a eficacia do

processo logistico.

Distribuicao de Estados dos Pedidos
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delivered shipped canceled unavailable invoiced processing created approved
Estado do Pedido

Figura 14. Distribui¢do dos estados dos pedidos

A Figura 15 ilustra a distribuicdo dos métodos de pagamento utilizados. Verifica-se uma
preferéncia pelo cartdo de crédito, responsavel por cerca de 74% das transacdes. Seguem-se
o boleto bancério (19%) e o voucher (5,6%), enquanto os métodos debit card e not_defined

possuem relevancia minima.
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Distribui¢ao dos Métodos de Pagamento

credit_card A 73.9%

boleto 4 19.0%

voucher 5.6%

Método de Pagamento

debit_card { 1.5%

not_defined 40.0%
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Numero de Pedidos

Figura 15. Distribuicdo dos métodos de pagamento

4.1.8. Analise Temporal das Vendas e Entregas

A andlise temporal tem como objetivo avaliar a evolugdo da atividade de vendas e o

desempenho operacional das entregas ao longo do periodo abrangido pelo conjunto de dados.

A Figura 16 representa a evolugcao mensal do numero de encomendas entre setembro de 2016

e agosto de 2018.

Evolucao Mensal das Encomendas
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Figura 16. Evolugdo mensal do nimero de encomendas entre 2016 e 2018

Observa-se uma trajetdria ascendente no volume de vendas, especialmente entre meados de
2017 e o inicio de 2018, altura em que o nimero mensal de encomendas ultrapassa as 7.000

unidades. Esta tendéncia reflete a expansdo e consolida¢do do marketplace, possivelmente
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influenciada por campanhas promocionais, periodos sazonais € um aumento da adesdo de

clientes.

A Figura 17 apresenta a evolucao mensal do tempo médio de entrega (em dias).

Tempo Médio de Entrega ao Longo do Tempo
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Tempo Médio de Entrega (dias)

10

Més da Compra
Figura 17. Tempo médio de entrega mensal (em dias)

Embora os primeiros meses de 2016 revelem maior variabilidade, provavelmente devido a
um numero reduzido de registos, a tendéncia estabiliza a partir de 2017, mantendo-se entre
10 e 15 dias. Esta consisténcia demonstra um desempenho logistico estavel, capaz de

suportar o aumento da procura sem comprometer os prazos da entrega.

4.1.9. Analise das Categorias de Produto e da Satisfacdo dos Clientes

ApoOs a analise temporal das vendas e entregas, procedeu-se a avaliagdo das categorias de
produto com o objetivo de compreender o portefélio comercial da plataforma, os padrdes de

consumo e os niveis de satisfagao dos clientes.

Esta andlise permite identificar quais as categorias com maior procura, bem como aquelas

que apresentam precos médios elevados ou melhor avaliagao por parte dos consumidores.

A Figura 18 apresenta as dez categorias de produto com maior numero de encomendas,
acompanhadas do respetivo preco médio e da pontuacdo média atribuida nas avaliagdes dos
clientes.

Observa-se que as categorias bed bath_table, health beauty e sports_leisure destacam-se
em volume de vendas, refletindo a procura por produtos de uso quotidiano e bem-estar

pessoal.
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Em termos de pre¢o médio, verifica-se uma maior variabilidade entre as categorias
analisadas. Categorias como watches_gifts € auto apresentam valores médios mais elevados,
sugerindo produtos de maior valor agregado, enquanto bed bath_table ¢ health beauty se

situam em faixas de preco mais acessiveis.

Relativamente a satisfacdo do cliente, as pontuagdes médias situam-se entre 3,6 ¢ 4,1, o que
indica uma perce¢ao globalmente positiva, ainda que com margem para melhoria na

experiéncia pds-compra.

Top 10 Categorias com Maior Numero de Encomendas Preco Médio por Categoria Pontuacao Média dos Clientes

bed_bath_table bed_bath_table bed_bath_table

health_beauty health_beauty health_beauty
sports_leisure sports_leisure ports leisure

furniture_decor
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housewares housewares. housewares
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telephony telephony telephony
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Figura 18. Top 10 Categorias de Produto por Vendas e Satisfacdo

4.1.10. Analise de Clientes e Localizacao

ApoOs a caracterizagdo dos produtos e pagamentos, procedeu-se a andlise geografica e
comportamental dos clientes, com o objetivo de compreender a distribuicdo da base de

consumidores € o seu impacto nas encomendas realizadas.

A Figura 19 apresenta os 10 estados com maior nimero de clientes, evidenciando uma forte
concentracdo em Sao Paulo (SP), que representa a maioria dos utilizadores registados na
plataforma. Seguem-se Rio de Janeiro (RJ) e Minas Gerais (MG), reforcando a

predominancia da regido Sudeste no comércio eletronico nacional.
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Top 10 Estados com Maior Numero de Clientes
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Figura 19. Distribuicdo dos 10 estados com maior niimero de clientes registados

A Figura 20 mostra os 10 estados com maior volume de encomendas, mantendo um padrao
semelhante ao da distribuic¢do de clientes. A coincidéncia entre os estados mais populosos e

0s que apresentam mais compras reflete uma correlagdo direta entre densidade de

utilizadores e volume de transacoes.

Top 10 Estados com Maior Numero de Encomendas
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Figura 20. Distribuicdo dos 10 estados com maior niimero de encomendas realizadas
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4.1.11. Analise de Sentimentos e Palavras-Chave nas Avaliacoes dos Clientes

Nesta Secgao ¢ realizada uma andlise qualitativa das avaliagdes dos clientes, com o objetivo
de identificar padroes linguisticos e perce¢des associadas as experiéncias de compra na
plataforma.

As avaliagoes foram divididas em dois grupos: positivas (pontuagcdo > 4) e negativas

(pontuacgao < 2).

As nuvens de palavras apresentadas na Figura 21 permitem visualizar de forma intuitiva os

principais temas expressos pelos clientes em cada grupo de avaliagdes.

Avaliacoes Posmvas (Pontuagao = 4) Avaliacoes Negativas (Pontuacao = 2)
ML ‘ ndg foi ' r.ate agorag Ngo
38 SreCebl o) :ndo_chiegou
2 % Produto entregue e : :

g O :
5 pagts o produt,of,wm@o,
O r O U t O 24,
(&%
Q) gecet . ~
p e £ loja,, ~y @alnda ‘nao -

Produto de

Figura 21. Nuvem de palavras das avaliagdes positivas e negativas dos clientes

Nas avaliagdes positivas, destacam-se termos como “produto”, “muito bom”, “chegou”,
“antes do prazo” e “bem embalado”, refletindo a satisfagdo com a qualidade do produto, o
cumprimento dos prazos ¢ a eficiéncia da entrega. Estas palavras sugerem uma experiéncia

de compra globalmente positiva, associada a confianga e cumprimento de expectativas.

Por outro lado, nas avaliagdes negativas, sobressaem expressdes como ‘“nao recebi”,
“produto ndo chegou”, “foi defeituoso” e “até agora”, que remetem a falhas logisticas,
atrasos ou problemas relacionados com a integridade do produto. A repeticdo da negagdo

“ndo” indica insatisfa¢do recorrente com o processo de entrega e pds-venda.

4.2. Requisitos do Sistema

Esta Sec¢do apresenta os principais requisitos do sistema de BI desenvolvido para o e-
commerce da Olist. Para tal, sdo descritas as perguntas de negocio que orientam a analise, as
user stories que representam as necessidades dos diferentes perfis de utilizador, os requisitos
funcionais e ndo funcionais que garantem a qualidade da solugdo, bem como os KPIs e
métricas relevantes que permitem avaliar o desempenho do negocio de forma objetiva e

continua.
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4.2.1. Perguntas de Negocio

As perguntas de negdcio orientam a concecao dos dashboards e a sele¢dao dos indicadores
de desempenho do sistema de BI, assegurando que a andlise de dados responde a
necessidades estratégicas bem definidas. Para que estas perguntas sejam claras, mensuraveis
e uteis, recorreu-se a metodologia SMART, descrita por (Boogaard, 2023), que estabelece
que os objetivos devem ser Especificos, Mensuraveis, Atingiveis, Relevantes ¢ Temporais

(Boogaard, 2023).

Segundo esse artigo, “SMART” corresponde a Specific, Measurable, Achievable, Relevant
e Time-Bound, ou seja, Especificas, Mensuraveis, Atingiveis, Relevantes e Temporais. A
defini¢do destes parametros‘ ajuda a garantir que os objetivos sdo alcangaveis dentro de um
determinado prazo, elimina generalidades e facilita o acompanhamento do progresso e a

identificacao de marcos em falta” (Boogaard, 2023).
Aplicando esta abordagem, cada pergunta de negdcio foi formulada de modo a:

e Ser especifica, indicando a area a analisar;

e Ser mensurdvel, permitindo acompanhar resultados com dados do conjunto Olist;
e Ser atingivel, compativel com a informagao disponivel;

e Ser relevante, alinhada com os objetivos estratégicos do e-commerce;

e E estar associada a um periodo temporal bem definido;

De seguida, na Tabela 7, apresentam-se as principais perguntas de negocio, elaboradas de

acordo com os principios SMART e que servirdo de base a defini¢ao de KPIs e ao desenho

dos dashboards.
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Tabela 7. Perguntas de negocio que suportam a definicdo de KPIs e dashboards

Pergunta de Negocio Area de Analise
Como evoluiu o desempenho global ao
longo do tempo, em termos de Vendas

encomendas, receita e lucro?
Que categorias e produtos mais contribuem
para as vendas e o lucro? Produtos

Qual ¢ o desempenho logistico em termos Logistica

de tempo de entrega e cumprimento de
prazos, € como varia ao longo do tempo e

por regiao?

Como se caracteriza o comportamento dos
clientes em termos de volume, recorréncia, Clientes

perfil e padrdes temporais de compra?

Como se distribui o desempenho

econdomico pelos vendedores e qual o grau Vendedores
de concentragdo do lucro no marketplace?
Qual ¢ o nivel de satisfagao dos clientes e Avaliagoes / Logistica

de que forma este se relaciona com o
desempenho das entregas?

4.2.2. User Stories

Nesta Seccao apresentam-se as User Stories que descrevem as principais necessidades
analiticas e objetivos de negdcio considerados no desenvolvimento do sistema de BI.
Estas historias foram definidas com o objetivo de traduzir, de forma simples e objetiva, as
questdes de analise e os resultados esperados a partir dos dashboards construidos,
evidenciando o valor acrescentado que cada funcionalidade proporciona ao processo de

monitorizag@o e apoio a decisdo.

Na Tabela 8 sdo apresentadas as principais User Stories identificadas, organizadas por

objetivo analitico e respetivo beneficio para o processo de andlise e tomada de decisdo.

Tabela 8. Defini¢ao de User Stories para o Desenvolvimento do Sistema de BI

Objetivo Beneficio
Analisar o desempenho logistico  Identificar ineficiéncias logisticas
através do tempo médio de e apoiar agoes de melhoria
entrega € do cumprimento de operacional
prazos por estado e ao longo do
tempo
Apoiar decisdes sobre gestao do
Avaliar o desempenho das portefolio de produtos e
categorias e subcategorias de estratégias comerciais
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produto em termos de volume de
vendas, lucro e recorréncia
Analisar a evolugdo temporal do
desempenho global do negécio,
incluindo encomendas, receita e
lucro
Aceder a indicadores-chave do
negocio, como receita total,
nimero de encomendas e
avaliacdo média dos clientes
Analisar o comportamento dos
clientes quanto a dimensao da
base, recorréncia e padroes
temporais de compra
Avaliar a satisfacdo dos clientes
e a sua relacdo com o
desempenho das entregas

Monitorizar o crescimento do e-
commerce ¢ identificar padrdes
sazonais

Suportar decisdes estratégicas de
forma rapida e informada

Apoiar estratégias de retengao,
fidelizagdo e segmentagdo de
clientes

Compreender os fatores que
influenciam a experiéncia do
cliente e melhorar a qualidade do

Servigo
Identificar dependéncias
excessivas e riscos associados a
determinados vendedores

Analisar o desempenho
econdémico dos vendedores e a
concentracdo das vendas no
marketplace

4.2.3. Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Nesta Seccao apresentam-se os requisitos funcionais e ndo funcionais definidos para o
desenvolvimento do sistema de BI, com foco nos dashboards destinados a analise do e-
commerce da Olist. Estes requisitos foram identificados a partir das necessidades expressas
nas User Stories e visam garantir que a solugao final responde de forma eficaz aos objetivos

operacionais, taticos e estratégicos da organizacao.

Segundo Rebrova (2024), os requisitos funcionais correspondem as funcionalidades que a
solugdo deve possuir para garantir que se comporta conforme esperado, permitindo aos
utilizadores realizar tarefas especificas. J& os requisitos ndo funcionais referem-se as
condi¢des gerais que a solu¢do deve cumprir para funcionar corretamente, assegurando

atributos como usabilidade, fiabilidade e eficiéncia (Rebrova, 2024).

De seguida, na Tabela 9, sdo apresentados os principais requisitos funcionais identificados
para o desenvolvimento do sistema de BI, definidos a partir das necessidades expressas nas

User Stories.
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Tabela 9. Requisitos Funcionais

Requisito Funcional

Filtros e Segmentadores

Indicadores Principais

Analise Temporal

Analise Logistica

Analise Geografica

Analise de Produtos

Analise de Pagamentos
Avaliagoes dos Clientes

Relacao entre Logistica e
Satisfacao

Interatividade entre
Visualizacdes

Navegacao entre Paginas

Apoio a Exploragdo da
Informacao

Descricao
Permitir filtrar a informag¢do por ano de
analise, categoria de produto e outras
dimensodes relevantes, garantindo
consisténcia dos filtros entre paginas
Disponibilizar  indicadores-chave  como
receita total, lucro, nimero de encomendas,
nimero de clientes, valor médio por
encomenda e avaliagdo média
Apresentar a evolugdo dos principais
indicadores ao longo do tempo, permitindo
analise por ano, trimestre € més
Mostrar o tempo médio de entrega, a
percentagem de entregas no prazo e de
entregas atrasadas, com possibilidade de
segmentagdo temporal e geografica
Visualizar o desempenho do negdcio por
estado, incluindo volume de encomendas,
taxa de atraso e tempo médio de entrega
Analisar o desempenho das categorias e
subcategorias de produto em termos de
vendas, lucro e recorréncia de compras
Apresentar a distribuicdo das encomendas
por método de pagamento e numero de
prestagdes
Mostrar a avaliacdo média, a distribui¢ao das
classificagoes e a sua evolucao temporal
Permitir analisar a relagdo entre o
cumprimento dos prazos de entrega e as
avaliagoes atribuidas pelos clientes
Garantir que a interagdo com uma
visualizagdo atualiza automaticamente os
restantes elementos da pagina
Permitir a navegacdo entre os diferentes
dashboards através de um menu comum e
consistente
Disponibilizar ~ funcionalidades =~ como
tooltips, alternancia de visualizagdes e
controlo da granularidade temporal

Complementarmente, foram também definidos os requisitos ndo funcionais que o sistema de
BI deve cumprir. Estes requisitos nao estao relacionados diretamente com as funcionalidades
disponibilizadas, mas sim com as caracteristicas de qualidade e desempenho que garantem
a usabilidade, a fiabilidade e a consisténcia da solug¢do. A Tabela 10 apresenta os principais

requisitos ndo funcionais considerados essenciais para o sistema desenvolvido.
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Tabela 10. Requisitos Nao Funcionais

Requisito Nao Funcional Descricao
A interface deve ser intuitiva e de facil
utilizagdo, permitindo que utilizadores sem
Usabilidade conhecimentos técnicos avancados
consigam explorar os dashboards de forma
autonoma
O tempo de resposta na aplicagdo de filtros,
interagdes e carregamento das visualizagdes
Desempenho deve ser adequado, ndo comprometendo a
experiéncia do utilizador
Os dashboards devem apresentar resultados
Fiabilidade consistentes e coerentes com os dados de
origem, garantindo confianca na informagao
analisada
A solucao deve ser acessivel em diferentes
Compatibilidade dispositivos (desktop, portatil e tablet),
mantendo uma visualizagdo adequada dos
dashboards

4.2.4. KPIS e Métricas Relevantes
Os KPIs e as métricas associadas constituem a base para monitorizar e avaliar o desempenho
do sistema de BI aplicado ao e-commerce da Olist. Depois de definidas as perguntas de
negocio, as User Stories e os requisitos funcionais e ndo funcionais, torna-se essencial
identificar os indicadores que permitirdo medir, de forma objetiva e continua, o cumprimento

dos objetivos estratégicos, taticos e operacionais.

De seguida, apresenta-se a Tabela 11 com os principais KPIs e métricas identificados para o
sistema de BI da Olist, agrupados de acordo com as areas de andlise que servirdo de base

para a construcdo dos dashboards e para a monitorizagdo continua do negdcio.

Tabela 11. KPIs e métricas relevantes para o sistema de BI da Olist

Area de Analise KPI / Métrica Descri¢cao
Soma do valor das
Vendas Receita Total encomendas concluidas no
periodo em andlise
Numero de Total de pedidos concluidos
Vendas Encomendas
Lucro Total Valor total de lucro gerado
Vendas pelas encomendas
concluidas
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Vendas
Vendas

Produtos

Produtos

Produtos

Clientes

Clientes

Clientes

Logistica

Logistica

Logistica

Avaliagoes
Avaliacoes

Avaliagdes

Vendedores
Vendedores

Vendedores

Cancelamentos

AOV

Evolucao Temporal
de Vendas

Volume de Vendas
por Categoria

Lucro por Categoria

Recorréncia de
Compras

Numero de Clientes

Clientes Novos vs.
Recorrentes

Receita Média por
Cliente
Tempo Médio de
Entrega

Taxa de Entregas no
Prazo
Taxa de Entregas
Atrasadas

Avaliagao Média

Distribui¢ao das
Avaliagoes
Relagdo Entrega—
Avaliacao

Numero de
Vendedores Ativos
Lucro por Vendedor

Concentragao do
Lucro

Taxa de
Cancelamento

Receita total dividida pelo
nimero de encomendas
Variacao temporal da receita
e das encomendas (ano,
trimestre ¢ més)
Quantidade de unidades
vendidas por categoria de
produto
Contributo de cada categoria
para o lucro total
Classificac¢ao dos produtos
segundo a frequéncia de
compra
Total de clientes distintos no
periodo analisado
Distribui¢ao entre clientes
de primeira compra €
clientes recorrentes
Receita média gerada por
cliente
Meédia de dias entre a
compra ¢ a entrega da
encomenda
Percentagem de encomendas
entregues até a data prevista

Percentagem de encomendas
entregues fora do prazo

Média das classificacdes
atribuidas pelos clientes
Percentagem de avaliagdes
por nivel (1 a 5 estrelas)
Andlise da relacdo entre
atraso na entrega e avaliagdo
atribuida
Total de vendedores com
vendas registadas
Lucro total gerado por
vendedor
Percentagem do lucro
concentrada nos principais
vendedores
Percentagem de encomendas
canceladas face ao total
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4.3. Definicao da Narrativa Analitica

Nesta Seccdo ¢ definida a estrutura narrativa que orienta a andlise dos dashboards
desenvolvidos. O objetivo ¢ definir o enquadramento conceptual € metodoldgico que orienta
a interpretagdo dos indicadores de desempenho, garantindo uma abordagem coerente e

orientada a decisdo.

Como discutido na Seccdo 2.5.2, o data storytelling resulta da articulagdo entre dados,
narrativa e visualizagdes, permitindo comunicar resultados analiticos de forma clara,
contextualizada e orientada a objetivos (Daradkeh & Atalla, 2023). Neste trabalho, os
dashboards desenvolvidos constituem o suporte visual da narrativa, enquanto a narrativa
aqui definida determina a sequéncia ldgica, o foco interpretativo e as questdes orientadoras

que estruturam a exploragdo dos dados nas sec¢des seguintes.

O problema central abordado nesta anélise prende-se com a necessidade de compreender o
desempenho global do e-commerce da Olist, identificando fatores que explicam o
crescimento do negocio, o comportamento dos clientes, a eficiéncia logistica, a concentracao
do desempenho econdmico e o impacto destes elementos na satisfagdo do cliente. Face a
diversidade e volume dos dados disponiveis, torna-se essencial uma abordagem estruturada
que permita ndo apenas descrever resultados, mas também explicar relagdes e apoiar

decisOes informadas.

Neste contexto, a narrativa € estruturada com base no modelo SW1H, proposto por Daradkeh
& Atalla (2023) assegurando que a narrativa responde as principais questoes associadas ao

processo de decisao:

e Who: principais intervenientes do marketplace, nomeadamente clientes e

vendedores;
e What: desempenho comercial, logistico e nivel de satisfacdo;
e When: evolucdo temporal entre 2016 e 2018, com identificagdo de sazonalidade;
e Where: distribuicdo geografica por estado e categoria;
e Why: compreender os fatores que influenciam crescimento, eficiéncia e satisfacdo;

o How: utilizagdo de dashboards como meio de explora¢dao e comunicagdo dos dados.
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Em paralelo, a estrutura da andlise segue implicitamente o modelo SPSN (Tewari, 2019).
Inicialmente, ¢ apresentado o contexto atual do negdcio (situagdo), seguido da identificagdo
de padrdes e desafios, como a concentragdo do lucro, a pressao logistica em periodos de pico
e a baixa taxa de recorréncia de clientes (problema). A solugdo consiste na utilizagdo dos
dashboards desenvolvidos como apoio a analise e a decisdo, permitindo explorar os dados
de forma integrada. Por fim, a analise conduz a identificagdo de oportunidades de melhoria

e recomendagoes, que poderdo servir de base a a¢des futuras (préximos passos).

Adicionalmente, a apresentacdo dos resultados procura respeitar os principios do modelo
SUCCESS, privilegiando uma narrativa simples, concreta e credivel, suportada por dados
quantitativos e visualizagdes consistentes (Tewari, 2019). Sempre que possivel, a analise
destaca padrdes inesperados, relagdes relevantes e implicagdes praticas para o negocio,
reforgando o papel do data storytelling como meio de comunicacao eficaz entre dados e

decisdo.
Deste modo, os insights que se pretende obter nesta Sec¢ao centram-se em:
e compreender os motores de crescimento do negdcio;
e identificar padrdes de consumo e comportamento dos clientes;
e avaliar o impacto da logistica na satisfacao do cliente;
e analisar a concentracao do desempenho econdomico por produtos e vendedores;

e apoiar a defini¢do de estratégias orientadas para eficiéncia, fidelizagao e
sustentabilidade do e-commerce.

4.4. Modelo Dimensional

O dataset original da Olist apresenta uma estrutura relacional adequada a exploragdo inicial
dos dados, baseada em tabelas normalizadas interligadas por chaves técnicas, conforme
ilustrado na Figura 22. Embora esta organizagao seja suficiente para analises exploratorias,
revela limitacdes quando aplicada a um sistema de BI orientado a anélise multidimensional,

a definicdo de métricas e ao desempenho analitico.

68



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset

T I

order_id product_id

|

order_id G rder_id =——p seller_id

4
v
'y
v

olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset

I

customer_id zip_cod

()

_prefix

——ee 710 _C O @_ref i X e

olist_order_customer_dataset olist_geolocation_dataset

Figura 22. Modelo relacional original do dataset Olist

Em particular, o modelo original ndo separa explicitamente factos e dimensdes, nao
normaliza o tempo como uma dimensdo independente e concentra multiplos eventos
temporais em colunas dispersas, o que dificulta analises comparativas ao longo do tempo, a
reutilizagdo de métricas e a construcao eficiente de dashboards analiticos. Adicionalmente,
a auséncia de hierarquias temporais limita analises agregadas por periodos como semana,

meés, trimestre ou hora do dia.

Com base nestas limitagdes, foi definido um novo modelo dimensional orientado pelas
perguntas de negocio, user stories e KPIs identificados na Seccao 4.2. O modelo adotado
segue inicialmente o esquema em estrela (star schema), sendo posteriormente expandido
para uma constelag¢do de estrelas (galaxy schema), de modo a integrar multiplos processos

de negocio interligados ao longo do ciclo de vida de uma encomenda.

O modelo proposto € constituido por quatro tabelas factuais, FactOrders, FactOrderltems,
FactPayments e FactReviews, e por oito dimensdes partilhadas, DimCustomer, DimSeller,
DimProduct, DimPaymentMethod, DimCategory, DimSubCategory, DimCalendar e
DimHour. Esta reorganiza¢ao permite representar os diferentes niveis de granularidade do

negécio, desde a encomenda até ao item, ao pagamento e a avaliacdo do cliente.

Uma das principais mais-valias do modelo desenvolvido face ao modelo original reside na

introdugdo explicita das dimensdes temporais DimCalendar e DimHour. No dataset original,
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as informacgdes temporais encontram-se distribuidas por multiplos campos de data e hora nas
tabelas de encomendas ¢ avaliagdes, sem uma estrutura comum. A criagao destas dimensoes
permite normalizar o tempo, suportando analises consistentes por dia, semana, mes,
trimestre, ano e hora do dia, bem como a reutilizagdo destas hierarquias temporais em todas
as tabelas factuais. Esta abordagem simplifica a constru¢do de métricas temporais e melhora

o desempenho analitico, ao evitar calculos repetidos em tempo de execucao.

A tabela FactOrders representa o processo de compra ao nivel da encomenda, com uma
granularidade de uma linha por pedido. Para além das referéncias temporais associadas as
varias fases do pedido, foram criados campos calculados que ndo existiam no modelo
original, como days to_approve, days to ship, days to deliver, days late delivery e
is_late delivery. Estes indicadores permitem avaliar de forma direta o desempenho
operacional e logistico, transformando dados transacionais brutos em métricas analiticas

prontas a consumir.

A FactOrderltems apresenta um nivel de detalhe ao nivel do produto vendido, permitindo
analises mais detalhadas de precos, portes e margens. O célculo de métricas como
total item value e margin_estimate acrescenta valor ao modelo, ao integrar regras de

negodcio na camada dimensional e simplificar as analises posteriores.

As tabelas FactPayments € FactReviews representam processos de negocio distintos que
continuam associados a tabela de encomendas através das dimensdes partilhadas. A sua
separagao no modelo permite analisar métodos de pagamento, prestagdes, valores pagos e
avaliacoes dos clientes de forma mais especifica, mantendo a possibilidade de cruzamento
analitico. No caso das avaliagdes, a introducdo do indicador days fo respond acrescenta
uma dimensao temporal adicional, permitindo analisar o tempo de resposta dos clientes no

processo de feedback.

As dimensdes partilhadas fornecem o contexto necessdrio para a andlise integrada. A
DimProduct, em conjunto com DimCategory e DimSubCategory, explicita a hierarquia de
produtos, que no modelo original ndo existia. A DimCustomer e a DimSeller normalizam a
informagao geografica e demografica, enquanto a separagdo entre dimensdes e factos

melhora a legibilidade do modelo e facilita a sua extensdo futura.

Em sintese, o modelo dimensional proposto representa uma evolugdo face ao modelo

original da Olist, ao transformar uma estrutura relacional orientada a dados operacionais
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num modelo analitico otimizado para BI. O Anexo C apresenta o modelo dimensional final,
evidenciando as relagdes entre tabelas factuais e dimensdes que suportam uma analise

integrada, coerente e extensivel do negdcio.

4.5. Arquitetura do Sistema de BI

A arquitetura do sistema de BI desenvolvido para o e-commerce da Olist foi concebida de
forma a garantir consisténcia, qualidade e desempenho analitico, assegurando que os dados
provenientes do dataset original sdo preparados e disponibilizados de forma adequada para

suporte a analise e a tomada de decisdo.

Uma vez que os dados utilizados sdo estaticos e ndo sofrem atualizag¢des ao longo do tempo,
optou-se por uma abordagem simplificada, centrada na limpeza e transformacao dos
ficheiros CSV originais do dataset. Nao foi, por isso, implementado um processo de ETL
classico nem uma camada intermédia de armazenamento, como um DW. Ap0s o tratamento

dos dados, foram gerados novos ficheiros CSV, ja consolidados e preparados para analise.

Estes ficheiros foram posteriormente importados diretamente para o Power BI, onde foi

realizada a modelacao dos dados necessaria a construcao dos dashboards analiticos.

A Figura 23 ilustra o fluxo geral do sistema, desde os ficheiros de dados de origem até a

camada de visualizacao analitica no Power BI.
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Figura 23. Arquitetura geral do sistema de BI da Olist
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A Figura 24 apresenta um excerto do modelo de dados implementado no Power BI,

evidenciando algumas das principais tabelas e as respetivas relagdes, que suportam a analise

realizada nos dashboards.
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5. Processo de Preparacao, Limpeza e

Transformacao dos Dados

O presente capitulo descreve o processo de preparacdo, limpeza e transformagdo com o

objetivo de suportar o modelo dimensional apresentado no capitulo anterior.

Os dados utilizados provém dos diferentes ficheiros CSV disponibilizados no dataset do e-
commerce da Olist, tendo sido selecionadas apenas as fontes consideradas relevantes para a
analise. O ficheiro geolocation dataset.csv nao foi utilizado, uma vez que a informacao
relativa ao codigo postal, cidade e estado ja se encontra presente nas tabelas de clientes e

vendedores, tornando a sua utiliza¢ao redundante.

O processo de preparacdo dos dados incidiu na limpeza e normaliza¢do da informacao, de
forma a garantir a consisténcia e integridade das tabelas dimensionais e factuais definidas
no modelo dimensional. Este processo incluiu, entre outras operagdes, a remog¢ao de
inconsisténcias, a padronizagdo de formatos e a criacado das chaves necessarias para

estabelecer as relacdes entre as diferentes tabelas.

Como resultado deste processo, foram gerados novos ficheiros de dados tratados, que
serviram de base para a constru¢do do modelo de dados no Power BI e para o

desenvolvimento dos dashboards apresentados nos capitulos seguintes.

5.1. Preparacio de Dados de Origem

Esta fase incidiu na sele¢@o e preparagao dos ficheiros de dados de origem que compdem o
dataset publico da Olist, disponibilizado na plataforma Kaggle. O conjunto de dados ¢
constituido por oito ficheiros em formato CSV, cada um representando uma componente
distinta do processo de e-commerce, desde a realizagdo dos pedidos até as avaliacdes

efetuadas pelos clientes.

Os ficheiros originais, que representam os dados no seu estado inicial (raw data), foram
organizados numa estrutura de diretorios local, sendo armazenados na pasta 0/ Raw Data.
Posteriormente, estes ficheiros foram carregados para o ambiente de trabalho Jupyter

Notebook, onde foram lidos utilizando a linguagem Python e a biblioteca pandas.
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5.2. Limpeza e Transformacao de Dados

Apbs a preparacao dos dados de origem, procedeu-se a limpeza e transformagdo da
informagdo, com o objetivo de garantir a sua consisténcia, integridade e adequagdo ao
modelo dimensional definido. Esta etapa centrou-se no tratamento e normalizacao dos dados
provenientes das tabelas raw, assegurando que a informagdo utilizada na andlise se

encontrava corretamente estruturada e preparada.

Este processo foi desenvolvido no ambiente Jupyter Notebook, recorrendo a linguagem
Python e a bibliotecas especializadas em manipulagdo e processamento de dados,

nomeadamente pandas € numpy.

Para efeitos de organiza¢do e manuten¢ao do trabalho desenvolvido, foi criada uma estrutura
de diretérios local designada 02 Transformations, destinada a armazenar os notebooks

responsaveis pelas diferentes etapas do processo de transformacao.

Nos subcapitulos seguintes sdo apresentados os principais procedimentos aplicados no
processo de preparagao e transformacao dos dados do dataset da Olist, incluindo operacdes
gerais de validagdo, tratamento de valores em falta, normalizagdo de atributos e

desenvolvimento de dimensdes temporais.

5.2.1. Procedimentos Gerais

Nesta fase procedeu-se a leitura dos ficheiros originais armazenados na pasta 0/ Raw Data,
correspondentes aos diferentes datasets do marketplace Olist. Foram realizadas verificagdes
de qualidade transversais a todas as tabelas, incluindo anélise da estrutura, contagem de

registos, validag¢ao de chaves primarias e detecdo de valores nulos e duplicados.

Adicionalmente, procedeu-se a conversao de tipos de dados (nomeadamente datas e valores
monetarios), & decomposi¢do de atributos temporais para integracdo com dimensdes de
tempo e a criacdo de métricas derivadas relevantes para andlise, como indicadores de

desempenho logistico e estimativas de margem.

Estes procedimentos asseguraram a integridade, coeréncia e compatibilidade dos dados com

0 modelo dimensional definido.
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5.2.2. Tratamento de Valores por Preencher

Durante a preparagao dos dados foram identificados valores em falta em diferentes atributos,

exigindo estratégias diferenciadas de tratamento.

Por exemplo, na dimensao de produtos, os valores nulos na variavel product category name
foram substituidos por uma categoria genérica designada “Outro”, garantindo que todos os
registos permanecessem classificados. J& nas variaveis relacionadas com dimensdes fisicas
(peso, comprimento, altura e largura), os valores ausentes foram substituidos pela mediana

da respetiva coluna, garantindo maior consisténcia na analise.

5.2.3. Normalizacao de Dados

A normalizagdo incidiu principalmente sobre atributos geograficos e categoricos, garantindo

maior consisténcia e uniformidade.

Foi realizada a padronizacao dos nomes das cidades e estados através da integragdo com
ficheiros de referéncia oficiais (cities.json e states.json), eliminando variagcdes ortograficas
e discrepancias de formatagdao. A Figura 25 apresenta um exemplo ilustrativo do processo
de normalizagdo e da criagdo da chave composta utilizada para garantir consisténcia

geografica.

5. Normalizacao de Cidades e Estados

# Fungdo auxiliar para normalizar texto
def normalize_text{text):
if pd.isna(text):
return np.nan
text = text.strip().lower()
text = unicodedata.normalize({"NFKD", text).encode("ASCII", “ignore"}.decode("utf-8")
return text

# Aplicar normalizacdo

df_customers["customer_city norm"] = df customers["customer_city"].apply(normalize_text)
df_customers["city key"] = (
df _customers["customer_city _norm"] + "_" + df_customers["customer_state"]

)

Figura 25. Normalizagdo dos nomes de cidades

Adicionalmente, os métodos de pagamento foram mapeados e traduzidos para designagdes

em portugués, garantindo coeréncia interpretativa.
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Procedeu-se ainda a uniformizacao de estados de encomenda e a criagdo de identificadores
unicos compostos quando necessario, assegurando integridade referencial no modelo

dimensional.

5.2.4. Desenvolvimento da Dimensao Calendario e Dimensao Hora

De forma a suportar analises temporais consistentes e flexiveis, foi criada uma dimensao de
calendério abrangendo todo o intervalo temporal presente nos dados transacionais. Esta
dimensao inclui atributos hierarquicos como dia, més, trimestre, ano, semana e indicador de

fim de semana.

Complementarmente, foi desenvolvida uma dimensdo de horas contendo todos os minutos

do dia, possibilitando analises com maior granularidade temporal.

5.3. Importa¢ao de Dados no Power BI

Ap0s a fase de limpeza e transformagao, os ficheiros CSV finais foram organizados na pasta
03 Output ¢ importados para o Power BI. Esta etapa permitiu disponibilizar os dados
tratados na ferramenta de visualizagdo, servindo de base a constru¢ao do modelo de dados e

dos dashboards analiticos.

No Power BI, foi realizada a modelagao dos dados, estabelecendo-se as relacdes entre as

tabelas de acordo com o modelo definido.

No Anexo D ¢ apresentada uma imagem ilustrativa do modelo de dados desenvolvido no

Power BI.
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6. Desenvolvimento dos Dashboards e Analise de

Resultados

Este capitulo descreve o desenvolvimento dos dashboards do sistema de BI aplicado ao e-
commerce da Olist e a analise dos resultados obtidos a partir da sua utilizagdo. Sao
apresentadas as principais etapas da concecao e implementacdo dos painéis, bem como as
funcionalidades transversais que suportam a navegacdo, a interacdo e a exploracdo da

informacao.

Adicionalmente, € realizada uma anélise integrada dos resultados com base numa abordagem
de data storytelling, permitindo interpretar os principais indicadores, identificar padrdes e
tendéncias relevantes e transformar a informacao visual em conhecimento util para o apoio

a tomada de decisdo.

6.1. Concecao dos Dashboards: Mockups

Antes do desenvolvimento dos dashboards, foram concebidos diferentes mockups com o
objetivo de apoiar a fase de planeamento e orientar a implementacao da solugdo final. No
total, foram desenvolvidos seis mockups, correspondentes aos diferentes painéis previstos.
Neste trabalho, sdo apresentados dois desses mockups, nomeadamente os painéis Sumario e
Produtos, por serem representativos da estrutura e dos principios de design adotados. Estes

mockups encontram-se incluidos no Anexo E .

A concecdo dos mockups teve como principal objetivo garantir um estilo visual consistente
entre os diferentes painéis, evitando confusao na interpretacao da informagao e facilitando a

navegacgao entre dashboards.

Os mockups foram desenvolvidos com base em principios como a organizagdo da
informagdo por categorias, a definicdo de hierarquias visuais e a coordenacdo entre
diferentes vistas. A hierarquia visual foi utilizada para destacar os indicadores mais
relevantes e orientar a leitura inicial do dashboard, enquanto a coordenagao entre diferentes
vistas permitiu que multiplas visualizagdes apresentassem perspetivas complementares dos

mesmos dados. Estes principios contribuem para uma exploragdo mais clara e estruturada da
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informacdo, apoiando a analise em contextos mais complexos, em linha com o referido por

Bach et al. (2023).

Durante esta fase, procurou-se também assegurar que cada painel fosse simples e facil de
compreender, mantendo uma identidade visual comum em toda a solugdo. A clareza da
informacdo, a simplicidade na disposi¢ao dos elementos e a consisténcia no uso de cores e
posicionamento dos indicadores foram considerados aspetos essenciais. Segundo Green et
al. (2023), uma visualizacao eficaz deve permitir ao utilizador compreender rapidamente a

mensagem principal.

6.2. Implementacido dos Dashboards

A implementagdo dos dashboards teve inicio com a integragdo dos dados provenientes de
ficheiros CSV, correspondentes as diferentes areas de analise consideradas no projeto. Estes
ficheiros correspondem ao output da etapa de limpeza e transformacdo de dados,
encontrando-se organizados na pasta 03 QOutput, e serviram de base para a construcao da
solug¢do analitica, garantindo uma visao integrada da informacao necessaria ao suporte a

tomada de decisdo.

ApOs a integragdo dos ficheiros CSV, foi construido um modelo de dados, com o objetivo
de organizar a informagdo e permitir a correta ligacao entre as diferentes entidades. Este
modelo serviu de base para o calculo dos indicadores e para a construgdo das visualizagdes
utilizadas nos dashboards. O modelo de dados implementado encontra-se apresentado no

Anexo D .

Com base no modelo de dados e nos mockups definidos na fase de concec¢do, foram
implementadas seis paginas de dashboards, organizadas por areas temadticas distintas, de
forma a facilitar a navegacao e a andlise da informacao. Esta organizagdo permitiu separar a

analise global de andlises mais especificas.

A navegacdo entre as diferentes paginas ¢ realizada através de um menu lateral comum a
todos os dashboards, permitindo ao utilizador alternar facilmente entre as diferentes areas
de analise. Este menu assegura uma estrutura de navegacdo simples e consistente,

contribuindo para uma experiéncia de utilizagdo mais intuitiva.

De forma a garantir uma experiéncia de utilizagao uniforme, procurou-se manter um estilo

visual consistente entre todas as paginas dos dashboards, alinhado com a identidade visual
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da Olist. A disposi¢ao dos elementos, o tipo de visualizagdes e a utilizagdo de cores foram
mantidos de forma semelhante ao longo das diferentes paginas, facilitando a leitura da

informagdo e evitando confusdo na navegacgao.

A pagina Sumadrio apresenta uma visao geral do desempenho do negécio. Inclui indicadores
principais no topo e graficos de apoio que permitem acompanhar a evolu¢do dos dados ao
longo do tempo e observar informagao por categoria e por estado. Na Figura 26 ¢ apresentada

a pagina Sumadario.
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Figura 26. Dashboard Sumario

A pagina Produtos foi concebida para a analise do desempenho dos produtos. Nesta pagina
sdo apresentados graficos que permitem comparar categorias e subcategorias, analisar a
recorréncia de compras e acompanhar a evolugdo dos resultados ao longo do tempo. Sdo
também apresentadas tabelas de apoio que permitem observar a informagao de forma mais

detalhada. Na Figura 27 ¢ apresentada a pagina Produtos.
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Figura 27. Dashboard Produtos

A pagina Logistica foi desenvolvida para apoiar a analise do processo de entrega das
encomendas. Nesta pagina sdo apresentados indicadores relacionados com o nimero de
pedidos, o tempo médio de entrega, a percentagem de entregas no prazo e a percentagem de

entregas atrasadas.

Adicionalmente, sdao incluidos graficos que permitem acompanhar a evolucdo da taxa de
atraso ao longo do tempo e analisar a relacdo entre atrasos e volume de encomendas por
estado. E também apresentada uma tabela que permite observar estes indicadores por
categoria e respetivas subcategorias, facilitando uma andlise mais detalhada do desempenho

logistico. Na Figura 28 ¢ apresentada a pagina Logistica.
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Figura 28. Dashboard Logistica

A pagina Clientes foi desenvolvida para apoiar a analise do comportamento dos clientes.

Nesta pagina sao apresentados indicadores relacionados com o numero de clientes, clientes

recorrentes, receita total, receita média por cliente e taxa de cancelamento. Sdo também

incluidos graficos que permitem analisar a distribui¢ao dos clientes por faixa etaria, a média

de encomendas ao longo do més, bem como o padrao de compras por dia da semana e

intervalo horario, permitindo identificar os periodos de maior e menor atividade ao longo da

semana. Adicionalmente, ¢ apresentada a distribuicdo das encomendas por método de

pagamento, assim como uma tabela de apoio que possibilita a observacao desta informagao

de forma mais detalhada. Na Figura 29 ¢ apresentada a pagina Clientes.
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Figura 29. Dashboard Clientes

A pagina Vendedores apresenta informagao sobre o desempenho dos vendedores. Inclui

indicadores relacionados com lucro, nimero de encomendas e lucro médio, bem como uma

tabela com os vendedores com maior lucro e um grafico que permite acompanhar a evolugao

do lucro ao longo do tempo. Na Figura 30 ¢ apresentada a pagina Vendedores.
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Figura 30. Dashboard Vendedores
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A pagina Avaliagoes apresenta informacdo relacionada com a avaliacdo dos clientes as
encomendas. Inclui indicadores como a avaliagao média ¢ a distribui¢ao das classificagoes,
bem como graficos que permitem acompanhar a evolugao das avaliagdes ao longo do tempo
e analisar a relacdo entre as avaliagdes e¢ o desempenho das entregas. Na Figura 31 ¢

apresentada a pagina Avaliagoes.
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Figura 31. Dashboard Avaliagdes

Para efeitos de testes, os dashboards foram publicados no servigo do Power BI, permitindo

validar a navegacao, as visualizagdes e a consisténcia da informacao apresentada.

6.3. Funcionalidades Transversais

Para além da estrutura das paginas apresentada na Sec¢do 6.2, foram implementadas
funcionalidades transversais comuns aos diferentes dashboards, com o objetivo de facilitar
a navegacao, melhorar a interacdo com os dados e tornar a analise mais flexivel. Estas
funcionalidades permitem ao utilizador explorar a informagdo ao longo das diferentes

paginas, adaptando a visualizagdo dos dados de acordo com as suas necessidades de analise.

As funcionalidades transversais incluem mecanismos de navegagao, filtros e segmentadores
globais, interagdes entre visualizagdes, opcdes de controlo temporal e funcionalidades de

apoio a exploracdo da informacdo. Nos subcapitulos seguintes sdo descritas estas
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funcionalidades, ilustrando de que forma contribuem para uma utilizagdo mais intuitiva e

eficaz dos dashboards desenvolvidos.

6.3.1. Navegacdo e Acesso as Paginas

Conforme explicado na Sec¢do 6.2, a navegacao entre as diferentes paginas dos dashboards
¢ realizada através de um menu lateral comum a todo o relatdrio. Este menu permite ao
utilizador aceder facilmente as diferentes areas de andlise, assegurando uma navegacao

simples, consistente e intuitiva ao longo de toda a solugao.

6.3.2. Filtros e Segmentadores Globais

Foi implementado um filtro comum a todas as paginas que permite selecionar o ano de
analise, estando disponiveis os anos de 2016, 2017 e 2018, correspondentes aos periodos
para os quais existem registos de compras. Este filtro possibilita a analise dos dados relativos
a um ano especifico, bem como a comparacao entre diferentes anos. Na Figura 32 ¢

apresentado o filtro global de ano. l

)
.
| OIISt Dashboard | Sumario 2016 ‘ 2017 ‘ o

Figura 32. Filtro global de ano

Adicionalmente, nos painéis Produtos, Vendedores e Avaliagoes foi incluido um filtro
comum de categorias, permitindo ao utilizador restringir a analise a categorias especificas.
Esta funcionalidade facilita a explora¢ao dos dados de forma mais direcionada, adaptando a
analise aos interesses do utilizador. Na Figura 33 ¢ apresentado um exemplo do filtro de

categorias.

Alimentacio e Bebidas Beleza e Salde Casa e Mobilidric Construgdo e Ferramentas Criangas e Bebés Desporto e Lazer

Escritdrio e Papelaria Livros, Misica e Filmes Moda QOutros Presentes e Bringuedos Tecnologia e Eletrénica

Figura 33. Segmentador de categorias

6.3.3. Interacoes entre visualizacoes

Os dashboards incluem interagdes entre visualizagdes, permitindo que a selecdo de um
elemento num grafico influencie automaticamente os restantes elementos da pagina. Estas

interacdes facilitam a exploragdo dos dados e permitem aprofundar a andlise sem
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necessidade de aplicar filtros adicionais. Na Figura 34 ¢ apresentado um exemplo de

interagdo entre visualizagdes.

g [ N
L OIISt Dashboard | Produtos 2016 | 2017 |BERE J
Alimentag3o e Bebidas Beleza e Saiide Casa e Mobilidrio Construgo e Ferramentas Criangas e Bebés Desporto e Lazer
Escritério e Papelaria Livros, Musica e Filmes Moda outros Presentes e Bringuedos Tecnologia e Eletrénica
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Méveis e Decoragic [N 114.49K 5.3% Eletrodomésticos (Outros) 148 R$2607086 RS 314218 72071% 4
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Total 16892 RS 56291832 RS 234334.14 140.22%

A

Figura 34. Interacio entre visualizagdes e filtros no painel Produtos

Em algumas paginas, foram também implementadas zonas que permitem alternar entre
diferentes tipos de graficos, oferecendo varias opgoes de visualizacao da informagao sem
ocupar espaco adicional no dashboard. Esta abordagem contribui para uma apresentagao
mais organizada e flexivel dos dados. Na Figura 35 ¢ apresentado um exemplo de alternancia

entre visualizagoes.
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Figura 35. Alternancia entre modos de visualizagdo (grafico e mapa)

6.3.4. Controlo Temporal

Nos painéis Sumario, Produtos, Logistica, Vendedores e Avaliagoes foram incluidos
graficos com botdes que permitem analisar os dados segundo diferentes niveis temporais. O
utilizador pode optar por visualizar os dados por més, incluindo ano, trimestre e més, por
trimestre, incluindo trimestre e ano, ou por ano. Esta funcionalidade foi implementada
recorrendo a estrutura de hierarquias disponibilizada pelo Power BI. Na Figura 36 ¢

apresentado um exemplo do controlo de granularidade temporal.

Taxa de Atraso nas Entregas ao Longo do Tempo |

| a
L2
s N
$i:BEEE5 53883 :YSEEEES2 S LY
SETN Y a1 Q2 a3 a4 Qi 0z a3
\, 2016 2017 2018

Figura 36. Exemplo de controlo temporal num grafico

6.3.5. Apoio a Explorac¢ao da Informacao

No painel Sumdrio, no grafico de lucro total por categoria, foi implementada uma
funcionalidade de paginag¢do dinamica que permite ao utilizador definir quantas categorias

pretende visualizar em simultaneo. Esta abordagem facilita a leitura do grafico quando existe
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um numero elevado de categorias, evitando a sobrecarga visual. Na Figura 37 ¢ apresentada

a pagina¢do dinamica aplicada ao gréafico de categorias.

Lucro Total por Categoria # Categorias: |5

(Lucro em R$ mil)

Casa e Mobilisrio | Seeses
Tecnologia e Eletrénica _ RS 740.20K 18,7%
Presentes e Brinquedos [N RS 536.88K 13,5%

Beleza e Saide [ RS 487.39K 123%

Desporto e Lazer _ RS 286.46K 72%

Figura 37. Paginagd@o dinamica aplicada ao grafico de lucro por categoria

Por sua vez, no painel Produtos, foi incluido um filtro de pesquisa textual que permite
localizar rapidamente uma subcategoria especifica, solugao adotada devido ao elevado
numero de subcategorias existentes. Esta funcionalidade melhora a usabilidade e reduz o
esfor¢co necessario para encontrar informacao relevante. A Figura 38 apresenta o filtro

textual de subcategorias.

- ™

Lucro Total por Subcategoria T pd

(Lucro em R% mil)

Figura 38. Filtro textual de subcategorias no painel Produtos

6.3.6. Tooltips e Informacio de Apoio

De forma a enriquecer a andlise e fornecer informagdo adicional sem sobrecarregar as

visualiza¢des principais, foram utilizadas tooltips nos dashboards desenvolvidos. Estas

87



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

tooltips permitem apresentar informacao contextual quando o utilizador interage com os

elementos graficos, apoiando a interpretacdo dos dados de forma intuitiva.

Em alguns casos, foram implementadas fooltips personalizadas, permitindo apresentar
indicadores adicionais relevantes para a analise, como variagdes temporais, valores
acumulados ¢ informacdo detalhada por categoria ou subcategoria. Esta abordagem
possibilita aprofundar a analise sem necessidade de recorrer a novos graficos ou paginas
adicionais, fornecendo informagdo contextual de forma clara e ndo intrusiva. Na Figura 39
e Figura 40 sdo apresentadas tooltips personalizadas aplicadas a diferentes visualiza¢des dos

dashboards.

A cor das colunas representa a variagdo do lucro @ N
em relagdc ao periodo anterior,

B Verde: Lucro aumentou
B Vermelho: Lucro diminuiu

Lucro ao Longo do Tempo

# Unidades Vendidas

T3 iEEEESESEEEEEREESESE R
a3 04 m Q2 a3 o4 m Gz Q3
2016 2017 2018
b /.l

Figura 39. Tooltip personalizada com informag&o adicional de analise temporal

Sub Categoria
(Lucro em RS mil) )
b
RS1Z1K pgpnK R300K

RS Belers e Saide RS 369.90K
set out nov dez t
Q2 04 1

2016

I - Perfumaria RS 117.04K B
Lucro Total por Categoria Ee
(Lucro em RS mil) |

Casa e Mobilidrio Fraldas e Higiene | R$ 0.45K
Tecnologia e Eletrénica

Presentes e Brinquedos

Beleza e Saude

Desporto e Lazer _ RS 286.46K 7,2%
H:
M

Figura 40. Tooltip personalizada com informagao detalhada por categoria/subcategoria
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Adicionalmente, foram utilizadas tooltips padrao do Power BI em visualiza¢des onde a
informacdo adicional apresentada ¢ suficiente para apoiar a leitura dos dados. Estas fooltips

permitem visualizar valores exatos e percentagens associadas aos elementos selecionados.

Na Figura 41 ¢ apresentada uma fooltip padrao utilizada numa visualizacao da distribuigao

de encomendas por método de pagamento.

| Distribuicio de Encomendas por Método [ Prestages | "

3.8%

Metodo de Pagamento  Boleto Bancario
Encomendas: 19784 {19.46%)

19.46%

@ EBoleto Bancirio
@ Voucher / Vale de C...

@ Cartdo de Débita
75.24%

Figura 41. Tooltip padrao na distribui¢do de encomendas por método de pagamento

6.4. Conjunto de Medidas e Indicadores

O desenvolvimento dos dashboards exigiu a definigdo de um conjunto abrangente e
estruturado de medidas e indicadores, capaz de suportar as diferentes analises apresentadas
ao longo das varias paginas do relatorio. As métricas foram concebidas de forma consistente,
assegurando coeréncia entre os dashboards e permitindo comparagdes fiaveis entre periodos,

categorias e areas de negocio.

As medidas implementadas incluem indicadores base, como receita, lucro, nimero de
encomendas, unidades vendidas e nimero de clientes, bem como indicadores derivados que
permitem analisar o desempenho ao longo do tempo e avaliar variagdes entre diferentes
periodos. Para este efeito, foram desenvolvidas métricas acumuladas, como Year-to-Date
(YTD) e Previous Year-to-Date (PYTD), bem como métricas de variacdo percentual,
possibilitando a comparagdo entre periodos homologos e a identificacdo de tendéncias de

crescimento ou de quebra de desempenho.
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No caso das métricas financeiras, foram aplicadas regras de negocio especificas com o
objetivo de garantir o rigor da analise. Em particular, os indicadores de receita, lucro e AOV
consideram apenas encomendas efetivamente entregues e pagas, excluindo encomendas
canceladas ou nao concluidas. Esta decisdo assegura que os resultados financeiros
apresentados refletem apenas transag¢des finalizadas, contribuindo para uma analise mais

realista e fiavel do desempenho do negocio.

Para além dos indicadores financeiros, foram também desenvolvidas medidas especificas
para a andlise do comportamento dos clientes, como o nimero de clientes recorrentes, a
receita média por cliente (Average Revenue per Customer — ARPC) e métricas associadas a
recorréncia de compras. Estes indicadores permitem compreender padroes de fidelizagdo e

avaliar o contributo dos clientes para os resultados globais.

No dominio logistico, foram implementadas métricas relacionadas com o desempenho das
entregas, incluindo tempo médio de entrega, entregas atrasadas, entregas no prazo e a taxa
de cumprimento de encomendas (On-Time In-Full - OTIF). Estes indicadores permitem
avaliar a eficiéncia do processo de distribui¢do e identificar potenciais areas de melhoria no

servico prestado.

Relativamente a experiéncia do cliente, foram desenvolvidas métricas associadas as
avaliacdes das encomendas, incluindo a avaliagdo média, a distribuicao das classificacdes e
o numero de avaliagdes com comentarios, permitindo analisar ndo apenas o nivel de

satisfagao dos clientes, mas também a qualidade do feedback fornecido.

De forma a facilitar a utilizagdo e manuten¢ao do modelo, as medidas foram organizadas por
grupos funcionais, refletindo as diferentes areas de analise abordadas nos dashboards. Esta
organiza¢do contribuiu para uma utilizacdo consistente das métricas ao longo do projeto,
promovendo a reutilizagdo dos indicadores e assegurando coeréncia na apresentagdo e

interpretagao dos resultados.

6.5. Estruturas de Apoio a Analise

De forma a apoiar a constru¢do de algumas visualizagdes e facilitar a interpretacdo dos
resultados, foram criadas dimensdes auxiliares especificas. Estas estruturas nao fazem parte

das fontes de dados originais, tendo sido desenvolvidas com o objetivo de organizar a
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informagdo em categorias analiticas mais adequadas ao processo de andlise e ao data

storytelling.

A dimensdo Dim_Product Recurrence foi utilizada para classificar os produtos de acordo
com a recorréncia de compras, permitindo agrupar os produtos em diferentes niveis de
frequéncia, como compras unicas ou compras repetidas. Esta dimensdo foi aplicada na
visualizacdo de recorréncia de compras por produto, possibilitando analisar o
comportamento dos clientes em termos de repeticdo de compra e identificar produtos com
maior grau de fidelizagdo. Na Figura 42 ¢ apresentada a visualizagdo de recorréncia de

compras por produto.

g L SE—— 7y
Recorréncia de Compras por Produto | Preco J
2.46K (7.45%)
@1 vez
@2-5 vezes
10.08K (30.6%)
$6-15 vezes
@16+ vezes
19.56K (59.37%)
e, e

Figura 42. Recorréncia de compras por produto

Por sua vez, a dimensdo Dim_Price Range foi criada para agrupar os produtos por intervalos
de preco previamente definidos. Esta estrutura permitiu analisar a distribui¢do dos produtos
por faixas de prego, facilitando a comparagao entre diferentes niveis de valor e apoiando a
analise do posicionamento dos produtos em termos de prego. Na Figura 43 ¢ apresentada a

distribuicao de produtos por faixa de prego.
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Figura 43. Distribuicdo de produtos por faixa de preco

6.6. Interatividade e Uso de Bookmarks

Conforme descrito nas Secgdes 6.3.3 e 6.3.4, em varios painéis foram implementadas zonas
que permitem alternar entre diferentes formas de visualizacao da informagdo e controlar a
dimensao temporal da analise. Estas funcionalidades foram implementadas com recurso a
bookmarks do Power BI, que permitem definir diferentes estados de visualizacao dentro da

mesma area do dashboard.

No painel Sumario, ilustrado na Figura 44, os bookmarks permitem alternar entre diferentes
perspetivas de analise, nomeadamente Clientes, Encomendas, Lucro, Receita e Valor Médio.
Cada opgao corresponde a uma vista alternativa da informagao, mantendo uma apresentacao

consistente e facilitando a comparacgdo entre indicadores.

Lucro ac Longo do Tempo | Clientes | . Encomendas | Lucro { Receita | valer Médio |
(Lucro em RS$ mil)

RS 2604 K

7T 4 | g
RS 247.9K R$ 2568 K RS 2516 K
R$ 217,8K
R$ 1266 K

RS 1022K P—

R§ 1822 K
RS 1468 K
RS 1078 K

set out nov dez jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez jan few mar abr mai jun jul ago
a3 Q4 ail Q2 Q3 a4 at Q2 Q3
2016 2017 2018

Figura 44. Alternancia de perspetivas de analise no grafico temporal com recurso a bookmarks

Adicionalmente, nesta zona do dashboard foi integrado o controlo de granularidade
temporal, permitindo analisar os dados por més, trimestre ou ano. A combinacdo entre
alternancia de perspetivas e controlo temporal reforca a flexibilidade da analise, permitindo

ao utilizador explorar a informacdo com diferentes niveis de detalhe.
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O uso de bookmarks contribuiu, assim, para aumentar a interatividade dos dashboards,

oferecendo multiplas opgdes de visualizagdo sem comprometer a organizagao do layout.

6.7. Analise de Resultados

Nos subcapitulos seguintes procede-se a exploracao dos insights previamente definidos na
Seccdo 4.3, utilizando as diferentes paginas dos dashboards como suporte analitico. A
analise desenvolve-se segundo a narrativa estruturada anteriormente, assegurando

alinhamento entre o enquadramento conceptual e a interpretagdo dos resultados.

A abordagem inicia-se com uma visdo global do desempenho do negodcio, permitindo
enquadrar a evolugdo do e-commerce Olist ao longo do periodo em estudo e identificar os

principais padrdes de crescimento que servem de base as analises subsequentes.

6.7.1. Visao Global do Negdcio

A anélise da pagina Sumario permite compreender a evolugado global do e-commerce Olist
ao longo do periodo em estudo, evidenciando um crescimento consistente do negocio entre
2016 e 2018. Este crescimento manifesta-se de forma transversal nos principais indicadores
de desempenho, nomeadamente no numero de clientes, no volume de encomendas, na receita

gerada e no lucro obtido, refletindo a progressiva consolidagao da plataforma no mercado.

O aumento do volume total de encomendas, que ultrapassa as 99 mil, ocorre em paralelo
com a expansao da base de clientes, que atinge cerca de 96 mil utilizadores. Esta evolucao
indica que o crescimento do negdcio € impulsionado pela aquisi¢do de novos clientes,
sobretudo numa fase inicial mais acelerada entre 2016 e¢ 2017. Em 2018, observa-se um
crescimento mais moderado, indicativo de uma transi¢ao para uma fase de maior estabilidade

e maturidade do e-commerce.

A analise temporal revela a existéncia de periodos de maior intensidade transacional,
destacando-se 0 més de novembro de 2017 como o momento de maior volume de
encomendas. Na Figura 45 ¢é possivel observar um pico de receita neste periodo,
correspondente a um crescimento mensal de aproximadamente 53,55% em relacdo ao més
anterior, refletindo-se diretamente no aumento da atividade transacional e sugerindo a

influéncia de fatores sazonais, como campanhas promocionais e datas comerciais relevantes.
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Figura 45. Receita mensal e pico em novembro de 2017

No conjunto do periodo analisado, a receita acumulada atinge aproximadamente R$ 15,4
milhdes, evidenciando a capacidade do negdcio em converter crescimento operacional em

desempenho financeiro.
O lucro acompanha diretamente a evolucgdo da receita, totalizando cerca de R$ 4,0 milhdes.

Dado que esta métrica corresponde a uma percentagem fixa do valor da encomenda, a sua
variagdo acompanha o comportamento da receita ao longo do tempo, nao permitindo, por si

s0, identificar alteragcdes na eficiéncia operacional ou na estrutura de custos do negocio.

Por fim, o valor médio por encomenda mantém-se relativamente estavel ao longo de todo o
periodo, situando-se em torno dos R$ 160. A estabilidade deste indicador sugere que o
crescimento da receita resulta principalmente do aumento do volume de encomendas, e nao

de variagoes no valor médio das transagoes.

Em sintese, a analise da pagina Sumdrio evidencia que o crescimento do e-commerce Olist
ao longo do periodo em estudo ¢ essencialmente suportado pelo aumento do volume de
encomendas e da base de clientes, com um papel relevante da sazonalidade em periodos
especificos. Este enquadramento global constitui o ponto de partida para as andlises
subsequentes, permitindo interpretar de forma integrada os resultados observados nas

restantes dimensdes do negocio.

6.7.2. Desempenho dos Produtos

A andlise da pagina Produtos permite aprofundar o desempenho do portefolio do e-
commerce, identificando padrdes de venda, concentracdo de lucro, recorréncia de compras
e distribui¢@o por faixas de preco. No periodo em anélise, foram vendidas 110 194 unidades,
evidenciando a dimensdo e diversidade do catdlogo de produtos disponibilizado na

plataforma.
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A evolucdo temporal das vendas mostra a existéncia de periodos de maior intensidade
comercial, destacando-se o més de novembro de 2017 como o0 momento com maior volume
de vendas, registando 8 475 unidades vendidas. Conforme evidenciado na Figura 46, este
pico de vendas coincide com o periodo de maior receita, reforcando a existéncia de um efeito
de sazonalidade associado a campanhas promocionais e datas comerciais relevantes. Este
comportamento confirma a importancia estratégica deste periodo para a maximizagdo do

desempenho comercial do negécio.

'fLucro ao Longo do Tempo @ 4 = @ = (D%\
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Ano Trimestre Més: 2017 Q4 nov
Unidades Vendidas: 8475
g

]

§ 3855 E5E5338 3y EEEEESG
Q3 04 a1 Q2 Q3 04 a1 Q2 a3
2016 2017 2018
AN A

Figura 46. Evolugdo mensal das unidades vendidas, com pico em novembro de 2017

Relativamente a distribui¢cao do lucro por categoria, observa-se uma clara concentragao dos
resultados financeiros em algumas éreas especificas do portefolio. Como ilustrado na Figura
47, a categoria Casa e Mobiliario destaca-se como a categoria com maior contributo para o
lucro total, com aproximadamente R$ 994,7 mil, correspondendo a 25,1% do lucro total,
seguida por Tecnologia e Eletronica (R$ 740,2 mil - 18,7%) e Presentes e Brinquedos (R$
536,9 mil - 13,5%). Esta concentragdo mostra que uma parte reduzida do catidlogo ¢
responsavel por uma parte significativa dos resultados financeiros, reforcando a importancia

de gerir estrategicamente a oferta de produtos.
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Ao nivel das subcategorias, verifica-se que Casa, Mesa e Banho apresenta o maior volume
de vendas, com 10 953 unidades vendidas, evidenciando uma elevada procura e uma
contribui¢do relevante para o desempenho global da plataforma. Esta informagao, detalhada
na tabela de apoio da pagina, sugere oportunidades de refor¢o da oferta, otimizagao de stock

e maior destaque comercial desta subcategoria.

7 ™
Lucro Total por Categoria

(Lucroc em RS mil)

# Categorias:  §

Cosa e Mobilario | SSAEoRsSs
Tecnologia e Eletranica _ RS 740.20K 157%
Presentes e Brinquedas _ Rf 536.88K 13,5%
Beleza e Saude ([N rs 45739k 123%
Desporto e Lazer _ R$ 286.46K 7.2%

Figura 47. Distribuigdo do lucro total por categoria de produto

No que diz respeito a recorréncia de compras, a Figura 48 evidencia que a maioria dos
produtos ¢ adquirida apenas uma uUnica vez, representando cerca de 59,4% do total.
Aproximadamente 30,6% dos produtos sdo comprados entre 2 e 5 vezes, enquanto as
compras com elevada recorréncia representam uma percentagem residual. Este padrao indica
que, apesar do elevado volume de vendas, existe margem para o desenvolvimento de
estratégias de fideliza¢do e recompra, especialmente em categorias com maior potencial de

repeticdo de compra.

/ ST 3
Recorréncia de Compras por Produto Prego

2.46K (7.45%)

@1 vez
®2-5 vezes
©5-15 vezes

10.08K (30.6%)

@16+ vezes

19.56K (59.37%)

Figura 48. Recorréncia de compras por produto
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Por fim, a andlise da distribui¢cdo das vendas por faixa de preco, apresentada na Figura 49,
revela que a maior parte das unidades vendidas se concentra nos intervalos de 049 e 50—
99, que em conjunto representam mais de 60% das vendas. Este comportamento sugere uma
preferéncia por produtos de menor valor unitario, indicando que o crescimento do volume
de vendas ¢ impulsionado por artigos de preco acessivel. As faixas de prego mais elevadas,
embora com menor peso relativo, podem representar oportunidades para estratégias de

upselling * e diversificacdo do portefélio.

( To—
Produtos por Faixa de Preco m Recompras

34.75%

27.41%

15.03%

9.88%

4.48% 6.11%
3.59% 1.83% 1.81%

100149 150199 200-24% 250-29% 300-349 350-35% 400+

. S

Figura 49. Distribuicao das unidades vendidas por faixa de preco

Em sintese, a analise do desempenho dos produtos evidencia que o resultado econémico do
e-commerce ¢ influenciado por um conjunto limitado de categorias e subcategorias,
enquanto o crescimento do volume de vendas ¢ impulsionado sobretudo por produtos de
baixo valor unitario. Paralelamente, os baixos niveis de recorréncia de compra sugerem que

o potencial do portefolio ndo esta totalmente explorado ao nivel da fidelizagao.

Estes resultados indicam oportunidades para uma gestdo mais estratégica da oferta de
produtos, combinando o reforco das categorias mais rentdveis com agdes orientadas a

recompra e ao aumento do valor médio por cliente.

6.7.3. Desempenho Logistico e Cumprimento das Entregas

A analise da pagina Logistica permite avaliar de que forma o crescimento do e-commerce

Olist se reflete no desempenho operacional, em particular no cumprimento dos prazos de

4 Upselling: estratégia de promogio de produtos de maior valor ao cliente no momento da compra.
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entrega, na eficiéncia do processo logistico e nas assimetrias temporais e geograficas

associadas a distribuigdo das encomendas.

De forma global, os indicadores evidenciam um desempenho logistico satisfatorio ao longo
do periodo em analise. O tempo médio de entrega situa-se em torno dos 12 dias, enquanto a
percentagem de entregas realizadas dentro do prazo ultrapassa os 92%, refletindo um
elevado nivel de cumprimento operacional. Ainda assim, cerca de 5% a 7% das encomendas
registam atrasos, o que, considerando o volume total de pedidos, representa um impacto

relevante a escala do negdcio.

A analise temporal da taxa de atraso nas entregas, apresentada na Figura 50, revela varia¢des
ao longo do tempo, com picos mais acentuados em determinados periodos. Estes aumentos
coincidem, em geral, com meses de maior volume de encomendas, sugerindo que o
crescimento da procura exerce pressdo adicional sobre a capacidade logistica. Este
comportamento € particularmente evidente em periodos de elevada atividade comercial,

refor¢ando a relagdo entre sazonalidade, volume transacional e desempenho operacional.
' ™
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Figura 50. Evolugdo temporal da taxa de atraso nas entregas

Do ponto de vista geografico, a andlise da taxa de atraso e do nimero de encomendas por
estado, ilustrada na Figura 51, evidencia uma forte heterogeneidade regional. Estados com
elevado volume de encomendas, como Sao Paulo, apresentam taxas de atraso relativamente
reduzidas, enquanto outros estados, com menor volume de pedidos, registam percentagens
de atraso superiores, como ¢ o caso de Alagoas. Este padrao indica que o desempenho
logistico ndo depende exclusivamente do volume de encomendas, mas também de fatores

estruturais como infraestrutura e distancia aos centros de distribui¢ao.
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Taxa de Atraso e Encomendas por Estado [ Grafico ;m

Sao Paulo

Figura 51. Taxa de atraso nas entregas por estado, com destaque para Sao Paulo e Alagoas

A analise do desempenho logistico por categoria, apresentada na Figura 52, evidencia um
comportamento globalmente consistente, embora com algumas diferencas pontuais.
Categorias como Casa e Mobiliario e Tecnologia e Eletronica, que apresentam elevados
volumes de encomendas, registam taxas de atraso em torno dos 6,6% a 6,8% e tempos
médios de entrega proximos dos 12,4 dias, valores alinhados com a média global. Por outro
lado, categorias como Alimentacdo e Bebidas apresentam tempos médios de entrega
ligeiramente inferiores, proximos dos 10 dias, refletindo caracteristicas operacionais

distintas ao longo do processo de entrega.

Estes resultados sugerem que, apesar das diferencas entre categorias, o desempenho logistico
mantém-se estavel, sendo as variagdes observadas explicadas sobretudo pelas caracteristicas

operacionais dos produtos e pelo volume de encomendas associado a cada categoria.

Categoria Total de Encomendas  Entregas Atrasadas Entregas Atrasadas % PYTD YTDwsPYTD Tempo Miximo {dias) Tempo Médio {dias)

& Alimentagio e Bebidas 1169 ot [ 000% 0.009 2410

@ Beleza e Saide 12013 851 .08% 0.00%

& Casa e Mobilidrio 26248 1745 L RS  0.00%
© Construgio e Ferramentas 4960 315 I EEs% 0.00%
& Criangas e Bebés 6752 468 633% 000%
% Desporto e Lazer 7720

= Escritério e Papelaria

& Livros, Misica e Filmes

= Moda

= Outros

= Presentes e Brinquedos

= Tecnologia e Eletrénica
Total

2451

Figura 52. Taxa de atraso e tempo médio de entrega por categoria

Em sintese, os resultados mostram que o desempenho logistico do e-commerce Olist ¢é
globalmente s6lido, mas sensivel a periodos de maior procura e a limitagdes regionais. Estes
fatores evidenciam a logistica como um elemento critico para a sustentabilidade do

crescimento do negodcio e para a manutencao de elevados niveis de satisfagdo do cliente.

99



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

6.7.4. Analise do Comportamento dos Clientes

A pégina Clientes permite uma leitura integrada do comportamento dos consumidores do e-
commerce Olist, combinando indicadores de volume, recorréncia, perfil demografico,
padrdes de compra e métricas de valor. Esta analise contribui para compreender ndo apenas
quem compra, mas também como e com que frequéncia o faz, enriquecendo a interpretagao

do desempenho global do negbcio.

O volume total de clientes atinge aproximadamente 96 mil, evidenciando uma base de
utilizadores significativa e alinhada com o crescimento observado no numero de
encomendas. No entanto, a taxa de clientes recorrentes, situada em cerca de 3,1%, revela
que a maioria dos clientes realiza apenas uma compra ao longo do periodo analisado. Este
padrao indica um modelo de negdcio suportado na aquisicdo de novos clientes, mas com
baixo nivel de fidelizacdo, sugerindo potencial para o desenvolvimento de estratégias

orientadas a retencao e recompra.

A analise da receita média por cliente, que se situa em torno dos R$ 165, demonstra uma
estabilidade ao longo do tempo, mesmo perante variagdes no volume de clientes e
encomendas. Este comportamento sugere que o crescimento da receita ¢ maioritariamente
impulsionado pelo aumento da base de clientes, e ndo por alteragdes no valor médio gasto

por cada consumidor.

A introdugdo da faixa etaria como atributo no processo de transformacao dos dados permite
aprofundar a analise do perfil dos clientes. Conforme evidenciado na Figura 53, as faixas
etarias entre os 26—35 e 36—45 anos concentram a maior proporcao de clientes, representando
também os segmentos com maior contribui¢do para a receita média. Por outro lado, faixas

etarias mais elevadas apresentam menor peso relativo, tanto em numero de clientes como
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em valor gerado, o que reforca a importancia dos segmentos etdrios intermédios para o

desempenho do negocio.

g
f

<

lientes e Receita Média por Faixa Etaria

@ Clientes @ Receita Média

35.53%

18.37%
13.24%

- U I %

45-60 Ower 0

18-25

Figura 53. Perfil etario dos clientes e respetiva receita média

No que respeita aos padroes temporais de compra, a andlise da média de encomendas por
dia do més evidencia a existéncia de picos em dias especificos, com maior concentracao na
segunda quinzena do més, conforme ilustrado na Figura 54. Este comportamento pode estar
associado a fatores como ciclos de rendimento, campanhas promocionais ou datas
comerciais, fornecendo informacao relevante para o plancamento de agdes comerciais €

operacionais.

f/ % _,-— "'\.\
Média de Encomendas por Dia do Més [ Dia da 5emana} |

'_._.-"".'-.'-.—....__'.J-’.. Dia: 24

Média de Encomendas: 90,16

Figura 54. Distribui¢do da média de encomendas por dia do més

Complementarmente, a andlise das compras por dia da semana e intervalo horério,
apresentada na Figura 55, revela que a atividade transacional se concentra
predominantemente nos periodos diurnos e de fim de tarde, em particular entre as 13h e as

18h, ao longo de todos os dias da semana. Observa-se ainda uma maior intensidade de
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compras nos dias uteis, sobretudo entre segunda e sexta-feira, enquanto os fins de semana

apresentam volumes inferiores, ainda que com maior dispersao horaria.

4 : - -
Compras por Dia da Semana e Horario Dia do Més \'
67 a5 6216 4798

Figura 55. Volume de encomendas por dia da semana e periodo do dia

Relativamente aos métodos de pagamento, o cartdo de crédito destaca-se como o meio de
pagamento mais utilizado, representando cerca de 75% das encomendas, conforme
apresentado na Figura 56. A distribui¢do do nimero de prestacdes demonstra a preferéncia
dos clientes por pagamentos fracionados de curta duragdo, evidenciando a importancia das

condi¢des de pagamento na decisdo de compra.

fﬂ'is‘tﬁhuigﬁﬂ de Encomendas por Método [ Prestacdes ]1\"

3.8%

19.46% Método de Pagamento

@ Cartdo de Crédito
@ Eoleto Bancario
@ voucher / Vale de C...

@ Cartdo de Débito
79.24%

\ J

Figura 56. Participagdo dos métodos de pagamento no total de encomendas

Por fim, a taxa de cancelamento, que se situa em torno de 0,6%, apresenta valores reduzidos
e relativamente homogéneos entre categorias de produto. Apesar de algumas variagdes

pontuais, ndo se identificam categorias com niveis de cancelamento suficientemente
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elevados para comprometer o desempenho global, sugerindo um processo de venda e entrega

globalmente robusto do ponto de vista do cliente.

Em sintese, a analise do comportamento dos clientes revela que o crescimento do e-
commerce Olist ¢ impulsionado sobretudo pelo aumento da base de clientes, mantendo niveis
reduzidos de fidelizagdo. Os padrdes temporais de compra, o perfil etario dominante e a
preferéncia por pagamentos fracionados evidenciam oportunidades para estratégias mais
direcionadas, orientadas a reten¢do, a recorréncia de compra e ao aumento do valor gerado

por cliente.

6.7.5. Analise dos Vendedores

A pagina dedicada aos Vendedores permite analisar como o desempenho econdomico do
marketplace da Olist se distribui pelos diferentes vendedores, evidenciando padrdes de
concentracao e heterogeneidade no contributo para os resultados globais. Apesar do elevado
numero de vendedores ativos, responsaveis por um volume significativo de encomendas e

de lucro, o desempenho econdémico nao se encontra distribuido de forma uniforme.

A analise do Top 15 Empresas por Lucro, apresentada na Figura 57, evidencia uma clara
concentracao do desempenho econdémico num numero reduzido de vendedores. O conjunto
das 15 empresas com maior lucro totaliza aproximadamente R$ 1,64 milhdes, o que
representa cerca de 18% do lucro total do marketplace, estimado em R$ 9,25 milhdes, apesar
de a plataforma contar com mais de 3 000 vendedores ativos. Destaca-se a Empresa 2618
como o vendedor com maior contributo individual para o lucro. Este padrao mostra uma
distribuicao desigual do desempenho entre os vendedores, sendo que uma minoria concentra

uma parte relevante dos resultados globais.
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Empresa ‘W| Lucro YTD Lucro PYTD YTD vs PYTD Quota de Mercado  Quota de Mercado  Crescimento de
YTD PYTD Quota Mercado
. S

Empresa 2618 R$ 158.89K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =P
Empresa 902 R$ 152.56K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 2464  R$ 137.82 RS 0.00 RS 0.00 0.0% =» 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 558 R$ 132.64K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 1183 R$ 130.60K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =2
Empresa69  R$ 116.19K RS 0.00 RS 0.00 0.0% =» 0.00% 0.00% 0.00% =2
Empresa 1874 R$ 111.87K RS 0.00 RS 0.00 0.0% =» 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 2208 R$ 97.76K R$ 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 2721 RS 96.75K RS 0.00 RS 0.00 0.0% =% 0.00% 0.00% 0.00% =2
Empresa391  R$92.29€ RS 0.00 RS 0.00 0.0% =» 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 2056 RS 85.07K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =
Empresa 798 RS 84.49K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =
Emnpresa 1894 RS 78.72K RS 0.00 RS 0.00 0.0% =» 0.00% 0.00% 0.00% =»
Empresa 243 R$ 787K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =2
Empresa 2341 RETT.79K RS 0.00 RS 0.00 0.0% = 0.00% 0.00% 0.00% =

Figura 57. Top 15 empresas por lucro

A evolucao temporal do lucro dos principais vendedores, apresentada na Figura 58, revela
um comportamento heterogéneo ao longo do tempo, mesmo entre as empresas com maior
contributo global para o lucro. Observam-se oscilagdes relevantes e picos concentrados em
periodos especificos para diferentes vendedores, indicando que o desempenho ndo ¢
constante nem distribuido de forma homogénea ao longo do ano. Alguns vendedores
evidenciam aumentos acentuados do lucro em momentos pontuais, seguidos de periodos
com valores significativamente inferiores ou nulos. Como exemplo, destaca-se a Empresa
902, representada a rosa, que apresenta um pico expressivo em setembro de 2017, enquanto
noutros meses o seu contributo ¢ reduzido. Este padrdo repete-se, ainda que em momentos
distintos, para outros vendedores, sugerindo a existéncia de eventos sazonais, contratos
pontuais ou operagdes extraordindrias que impactam significativamente os resultados

mensais.

No que respeita a distribui¢do dos vendedores por categoria, observa-se que Casa e
Mobilidrio ¢ a categoria com o maior nimero de vendedores ativos, concentrando 1080
vendedores. Este resultado indica uma elevada atratividade desta categoria dentro do

marketplace, refletindo uma maior oferta de vendedores associada a este tipo de produto.

Em conjunto, estes resultados evidenciam que o desempenho do marketplace assenta numa
estrutura assimétrica, marcada pela concentragdo do lucro em poucos vendedores e por uma
elevada variabilidade temporal do desempenho individual. Este padrdo sugere a importancia

de estratégias orientadas para a diversificacdo do desempenho econdmico, a reducdo da
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dependéncia de um niimero limitado de vendedores e o refor¢o do equilibrio do ecossistema

da plataforma.

-

Lucro dos Vendedores ao Longo do Tempo

(Selecione uma ou mais empresas na tabela)

@Empresa ... @Empresa ... @Empresa ... @Empresa ... @ Empresa ... @Empresa ... @ Empresa ... @Empresa ... @Empresa ... @Empresa ... ®Empresa ... ®Empresa ... @Empresa .. »
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Figura 58. Evolugdo temporal do lucro dos principais vendedores

6.7.6. Avaliacoes dos Clientes e Qualidade do Servi¢o

\

A pagina de Avaliagées permite analisar a percecdo dos clientes relativamente a sua
experiéncia de compra, integrando informacdo sobre classificagdes atribuidas, evolucao
temporal da satisfagdo, impacto dos atrasos nas entregas e diferencas entre categorias de

produto.

De forma global, observa-se uma evolucao positiva da avaliagdo média ao longo do periodo
analisado. Em 2016, a avaliagao média situa-se em torno de 3,53, evidenciando um nivel de
satisfacdo mais moderado. A partir de 2017, observa-se uma melhoria, com a avaliacao
média a subir para cerca de 4,09, valor que se mantém em 2018. Apesar de pequenas
variagoes, a tendéncia nos anos mais recentes ¢ estavel, indicando uma melhoria da

experiéncia de compra e maior consisténcia na qualidade do servigo.

A andlise das avaliagcdes por encomenda mostra um predominio de classificagdes elevadas,
sobretudo de 4 e 5 estrelas, que representam a maioria das respostas. Em contraste, as
avaliagoes de 1 e 2 estrelas t€ém pouca expressao, reforcando a percecao globalmente positiva

dos clientes em relagao a plataforma.
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A relacdo entre o cumprimento dos prazos de entrega e a avaliagdo atribuida pelo cliente
evidencia um padrdo consistente, conforme ilustrado na Figura 59. Observa-se que as
encomendas entregues dentro do prazo estdo fortemente associadas a avaliagdes mais
elevadas, enquanto as entregas atrasadas concentram uma maior propor¢ao de avaliagdes
baixas. Este comportamento confirma o papel do desempenho logistico na satisfagdo do

cliente e na percegdo global da qualidade do servico.

-

( Entregas a Tempo vs Atrasadas por Avaliacéo do Cliente =

i
J

@Entregas a Tempo @Entregas Atrasadas

18.89%
96.56% 98.14%
81.11%
2% ES A4 5%

\ 1%
S g

Figura 59. Relagdo entre o cumprimento do prazo de entrega e a avaliagdo atribuida pelo cliente

Adicionalmente, a analise por subcategoria de produto revela diferengas relevantes tanto na
percentagem de avaliagcdes com comentario textual como na avaliagdo média atribuida.
Algumas subcategorias apresentam niveis de satisfacdo superiores € maior propensao para
feedback detalhado, enquanto outras evidenciam avaliagdes médias mais baixas, sugerindo

oportunidades de melhoria especificas associadas ao produto ou ao servigo prestado.

Em sintese, os resultados desta analise evidenciam que a satisfagdo do cliente no e-commerce
Olist estd fortemente associada a fiabilidade do servigo logistico e a consisténcia da
experiéncia de compra. A monitorizacao sistematica das avaliagdes permite ndo apenas
acompanhar a percegdo dos clientes, mas também identificar pontos criticos de melhoria,

reforcando o papel das avaliagdes como um indicador estratégico da qualidade do servigo.

6.7.7. Sintese da Analise Global

A andlise integrada dos dashboards desenvolvidos permite construir uma leitura coerente e
articulada do desempenho do e-commerce Olist, evidenciando a forma como crescimento
comercial, eficiéncia operacional, comportamento dos clientes e qualidade do servigo se

influenciam mutuamente ao longo do periodo em estudo.
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De forma global, os resultados mostram que o crescimento do negdcio entre 2016 ¢ 2018 ¢
motivado sobretudo pelo aumento do volume de encomendas e pela expansdo da base de
clientes, sendo fortemente condicionado por efeitos sazonais, em particular em periodos de
elevada intensidade comercial. Este padrao indica um modelo de crescimento extensivo,

assente no aumento da procura, mais do que na variagao do valor médio das transacdes.

A analise do desempenho dos produtos mostra que o resultado econémico esta concentrado
num namero limitado de categorias e subcategorias, indicando que uma parte reduzida da
oferta gera grande parte do lucro total. Em paralelo, os baixos niveis de recorréncia de
compra sugerem que o potencial economico do portefolio ndo se encontra totalmente

explorado, apontando para oportunidades ao nivel da fideliza¢do e do estimulo a recompra.

Do ponto de vista operacional, o desempenho logistico revela-se globalmente consistente,
mas sensivel a picos de procura e a assimetrias regionais. Os periodos de maior volume de
encomendas exercem pressao adicional sobre a capacidade logistica, originando aumentos
pontuais nos atrasos de entrega. Esta relacao evidencia a logistica como um elemento critico
ndo apenas para a eficiéncia operacional, mas também para a sustentabilidade do

crescimento do negocio.

A analise do comportamento dos clientes reforca esta leitura, ao demonstrar que o
crescimento do e-commerce assenta maioritariamente na aquisi¢ao de novos consumidores,
mantendo niveis reduzidos de fidelizacdo. A estabilidade da receita média por cliente
confirma que o aumento da receita resulta essencialmente do crescimento da base de clientes,
enquanto os padrdes temporais de compra, o perfil etario dominante e a preferéncia por
pagamentos fracionados fornecem informacdo relevante para o desenho de estratégias

comerciais mais direcionadas.

No contexto do marketplace, a anélise dos vendedores evidencia uma estrutura assimétrica,
marcada por uma forte concentracdo do lucro num niimero reduzido de vendedores e por
uma elevada variabilidade temporal do desempenho individual. Este padrdo sugere riscos
associados a dependéncia excessiva de alguns vendedores-chave, mas também
oportunidades para promover um maior equilibrio e diversificacdo do ecossistema da

plataforma.
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Por fim, a andlise das avalia¢des dos clientes confirma de forma consistente a relagdo entre
o cumprimento dos prazos de entrega e a satisfagdo percebida. As encomendas entregues
dentro do prazo estdo associadas a niveis de avaliacdo mais elevados, reforcando o papel
central da fiabilidade logistica na qualidade da experiéncia do cliente e na percegdo global

do servigo.

Em conjunto, estes resultados demonstram que os dashboards desenvolvidos constituem
uma ferramenta eficaz de apoio a tomada de decisdo, ao permitir transformar dados
operacionais em insights claros, contextualizados e acionaveis. A solugdo proposta
proporciona uma visdo integrada do negocio, apoiando a definicao de estratégias orientadas
para a eficiéncia operacional, a melhoria da experiéncia do cliente, o refor¢o da fidelizagao

e a sustentabilidade do e-commerce.

De forma a sintetizar o processo analitico desenvolvido ao longo do projeto, a Figura 60
apresenta uma representacao esquematica das principais fases da solugdo de BI aplicada ao
contexto do e-commerce. O diagrama ilustra o percurso desde os datasets de origem até a
comunicacao dos insights aos utilizadores finais, incluindo as etapas de planeamento
analitico, preparacao e transformagao dos dados, modelagdo dimensional, desenvolvimento

do sistema analitico e constru¢ao da narrativa baseada em dados.

Modelo Sistema Analitico
Dimensional (Dashboards)

Utilizadores /
Tomada de Decisao

Data
Storytelling

—

Datasets de Planeamento Preparacio e L,
E-Commerce (Olist) Analitico Transformagao de

Dados

1
1
|

' ' ) 1

' ' ' 1

' ' 1 1

' | ' | !

v L 2 L ] v L ]

« EDA « Limpeza de dados « Tabelas de factos | | « Dashboards « Interpretacdo
Power BI dos resultados
« Perguntas de negécio | | « Normalizagao « Tabelas de ———
dimensdes * KPIs e métricas » Comunicacao
» Mockups dos « Integragdo de dos insights
dashboards dados « Filtros e exploragdo
interativa

Figura 60. Esquema do processo analitico desenvolvido no projeto
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7. Conclusao e Trabalho Futuro

O presente trabalho teve como propodsito desenvolver uma solu¢do de BI aplicada ao
contexto do e-commerce, demonstrando como a organizacdo estruturada dos dados, a
definicdo consistente de indicadores de desempenho e a constru¢do de uma narrativa

analitica podem reforcar o suporte a decisdo em ambientes digitais.

A aplicacdo desta abordagem ao marketplace Olist permitiu identificar padroes relevantes
no comportamento do negdcio, evidenciando a influéncia da sazonalidade no volume de
encomendas, a relacdo entre o cumprimento dos prazos de entrega e os niveis de satisfagao
dos clientes, bem como a concentracdo do desempenho econdémico em determinadas
categorias de produto e num conjunto restrito de vendedores. Estes resultados confirmam
que o desempenho de um marketplace depende da articulagdo entre fatores comerciais,

operacionais e relacionais.

A estruturacao dos dashboards segundo uma logica narrativa revelou-se uma mais-valia no
contexto do e-commerce, ao permitir transformar métricas isoladas em interpretagoes
organizadas e orientadas a acdo. A integracdo entre Bl e data storytelling facilitou a
identificacdao dos principais motores de crescimento, a avaliagdo da eficiéncia logistica, a
analise do desempenho dos melhores vendedores e a compreensao do impacto da experiéncia
de entrega na satisfacdo do cliente. Desta forma, o trabalho demonstra que a combinagao
entre defini¢ao estruturada de KPIs e organizagdo narrativa da informacgao reforga o papel

dos sistemas de BI enquanto instrumentos estratégicos de apoio a decisao.

Relativamente a trabalho futuro, considera-se pertinente aprofundar a exploragao da
componente qualitativa dos dados, nomeadamente através da analise dos comentarios
textuais associados as avaliagcdes dos clientes, permitindo complementar os indicadores

quantitativos de satisfagdo com uma interpretagdo mais detalhada da experiéncia de compra.

Adicionalmente, podera ser relevante aplicar a metodologia desenvolvida a periodos
temporais mais recentes ou a outros marketplaces digitais, com o objetivo de validar a
consisténcia da abordagem em diferentes contextos e reforcar o seu potencial de

generalizacdo.
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Anexos

Anexo A — Estrutura dos Conjuntos de Dados

Clientes
Tipo de Dado Descricao
_ object Identificador tnico
atribuido a cada cliente
_ object Identificador persistente do
cliente, mesmo em caso de
recompra
_ int64 Primeiros digitos do codigo
postal do cliente
_ object Cidade de residéncia do
cliente
_ object Estado de residéncia do
cliente
Geolocalizaciao
Coluna Tipo de Dado Descricao
_ int64 Prefixo do cdédigo postal
associado a localizacao
- geolocation_lat float64 Latitude geografica
_ float64 Longitude geografica
_ object Cidade correspondente a
coordenada
_ object Estado correspondente a
coordenada
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Encomendas

object
object
object
object
object

object

object

object

Itens da Encomenda

Coluna Tipo de Dado

object
int64
object
object
object

float64
float64

Tipo de Dado

Descricao
Identificador unico da
encomenda
Referéncia ao cliente que
efetuou a encomenda
Estado atual da
encomenda
Data e hora da realizagdo
da compra
Data de aprovagao do
pagamento
Data em que a
encomenda foi recolhida
pela transportadora
Data em que a
encomenda foi entregue
ao cliente
Data estimada de entrega

Descricao
Identificador da
encomenda
Numero sequencial do
item dentro da
encomenda
Identificador do produto
Identificador do
vendedor
Prazo maximo para
expedicao
Prego do produto
Valor do custo de
transporte

118



Da Analise dos Dados a Comunicagdo de Resultados: Uma Abordagem com Data Storytelling

Pagamentos

object
int64
object

int64
float64

Avaliacoes

object
int64
object
int64

float64

object

object

Produtos

object
object

float64
float64

float64

float64

Tipo de Dado

Tipo de Dado

Tipo de Dado

Descricao
Identificador da
encomenda
Numero sequencial do
pagamento
Tipo de pagamento
utilizado
Numero de prestacdes
Valor total pago

Descricao
Identificador tnico da
avaliagao
Referéncia a encomenda
avaliada
Pontuagdo atribuida pelo
cliente (1 a 5)
Titulo do comentario
Texto do comentario
Data em que a pesquisa
de satisfagdo foi enviada
Data e hora em que o
cliente respondeu a
pesquisa

Descricao
Identificador do produto
Categoria do produto em

portugués
Numero de caracteres no

nome do produto
Numero de caracteres na
descrigao
Quantidade de
fotografias do produto
Peso do produto (gramas)
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_ float64 Comprimento do produto
(cm)

_ float64 Altura do produto (cm)

~ product_width_em float64 Largura do produto (cm)

Traducio de Categorias

Coluna Tipo de Dado Descricao

_ object Nome da categoria do
produto em portugués
_ object Traducdo do nome da
categoria para inglés

Vendedores

Coluna Tipo de Dado Descriciao

_ object Identificador tinico
atribuido a cada cliente
_ int64 Prefixo do cédigo postal do
vendedor
~ seller city object Cidade do vendedor
~ seller state object Estado do vendedor
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Anexo B — Analise Grafica das Variaveis Numéricas

Distribuicao de Precos Distribuicao dos Portes de Envio
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Frequéncia

Numero de Produtos

Distribuicao de Peso dos Produtos
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Anexo C — Modelo Dimensional

DimPreduct DimSubCategory
— imCategor
—_ o preductid varcha 7 subcategory_id nt F— oo
product_name_length 1 s eategory_group_id t

subcategory-name  varcha
category_group_nam varchar

product_description_les

category_group.id bigint
product_photos_qry nt

product_weight_g decima
produet_length_cm decima
—————————

product_height_cim decimal
DimSelier FactOrderltems product width._cin decimal
& seller.id A T & seler.ia v subcategory_id P
seller_name varchar order .
seller.city e product id v E
ssller_state < porderid . - 2 DimCalendar_2
seller_zip_code_prefic § shipping,_limit_date_id at £ date_id date
shipping._limit_hour_ic v \ day ot
price sacim math nt
B LI LEIITIELIITS freight value year nt
DimPaymentMethod e ‘otalitem_value 3 quarter nt
) margin_estimate decin. week_of year nt
£ payment.type_id S » order_id N .
oot e mame a1 _ ' margin_estimate._seller day.of week m
payment_sequential ! | day_name.pt varchar
payment typ " e morth_name._pt varchar
payment instaliments  int P .
payment value imal DimHour_2
— hour.id srchar
= hour_label_pt archi
period_of_day_pt archa
- FactReviews
£ review_id
review_score nt
review_comment title archar
- review_comment_message "
review_crestion_date_id date Z——
— porderid = ~ review_answer date id date >——
[y custor ] . < review_answer_hour_id varchar
ordler_status_name_pt ch L 2 oors -
order_purchase_date_id o B [ : S 3
order_approved_date_id e 3
order._delivered_carrier_date_i o 5
order._delivered_customer_date id te 3
order_estimated_delivery_date_id e 3
customer_age_at_purchase in
custamer_age_group archar
days._to_zpprove in
days_to_ship in
days_to_deliver in DimCalendar
days_late_daivery in = date.id
is_tate_deiivery Boslesn day ‘-
e —— order_purchase_hour_id . menth .
order_appraved_hour_id . year
7 eustomer id O s order._delivered_carrier_hour id 3 quarter

customer_unique._id archa
initat wesk_of year

= order_deliverer mer_haur_ic varchar

ustome
customet day.of.week

tomer._s:
customer_state day_name_pt rehar

customer_zip_code_prefix varcha
month_name._pt

is_weekend boolea

—
DimHour

& hour_id archa

hour_label_pt archa

IrdrawSQL
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Anexo D — Modelo de Dados Implementado no Power BI
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Anexo E — Mockups dos Dashboards
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|“’—;!°’ Dashboard | Produtos
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