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RESUMO

Este trabalho investiga, por meio de um estudo de caso em uma empresa brasileira
de mobilidade urbana que atua em modelos hibridos B2B e B2C, como técnicas de
analise e visualizacdo de dados podem ser aplicadas para melhorar a eficiéncia e a
gestdo operacional. O problema abordado consiste na dificuldade de consolidar e
interpretar informacgdes provenientes de multiplas fontes, como registros de corridas,
cancelamentos, tempos de espera, canais de solicitagcdo e meios de pagamento, o
que limita a capacidade dos gestores de identificar padrdes, gargalos e
oportunidades de melhoria em tempo quase real. O estudo foi conduzido em trés
etapas: (i) identificagédo e definicdo dos principais indicadores de desempenho (KPIs)
relevantes para o contexto da mobilidade urbana; (ii) constru¢do de um pipeline de
analise utilizando a biblioteca Pandas (Python) para extragdo, transformacado e
integracdo dos dados; e (iii) desenvolvimento de dashboards interativos no Looker
Studio, voltados a visualizagdo intuitiva dos resultados e ao acompanhamento
continuo das métricas operacionais. Os resultados evidenciam que a combinagao
entre um pipeline analitico estruturado em Pandas e o uso de uma ferramenta
gratuita, de boa usabilidade e low code como o Looker Studio tornou viavel, para
uma empresa de pequeno porte, a implementagdo de um ambiente de business
intelligence alinhado as necessidades reais dos stakeholders, com ganhos concretos
em capacidade analitica e suporte a decisdo. Assim, além de oferecer uma solucéo
pratica para a organizagcdo analisada, o trabalho demonstra que Bl é acessivel
também a empresas de menor porte e propde um modelo metodoldgico replicavel
em outros contextos organizacionais que lidam com dados operacionais e

demandam suporte analitico para decis6es estratégicas.

Palavras-chave: Analise de Dados. Visualizagdo de Dados. Mobilidade Urbana.

Engenharia de Software. Usabilidade.



ABSTRACT

This study investigates, through a case study in a Brazilian urban mobility company
operating in hybrid B2B and B2C models, how data analysis and visualization
techniques can be applied to improve operational efficiency and management. The
core problem lies in the difficulty of consolidating and interpreting information from
multiple sources, such as trip records, cancellations, waiting times, request channels,
and payment methods, which limits managers’ ability to identify patterns, bottlenecks,
and improvement opportunities in near real time. The study was conducted in three
stages: (i) identification and definition of key performance indicators (KPIs) relevant
to the urban mobility context; (ii) construction of an analytical pipeline using the
Pandas (Python) library for data extraction, transformation, and integration; and (iii)
development of interactive dashboards in Looker Studio, aimed at intuitive
visualization of results and continuous monitoring of operational metrics. The results
show that the combination of a structured analytical pipeline in Pandas with the use
of a free, user-friendly, low-code tool such as Looker Studio made it feasible, for a
small-sized company, to implement a business intelligence environment aligned with
the real needs of stakeholders, yielding concrete gains in analytical capability and
decision support. Thus, in addition to providing a practical solution for the
organization under study, this work demonstrates that Bl is also accessible to smaller
companies and proposes a methodological model that can be replicated in other
organizational contexts that deal with operational data and require analytical support

for strategic decision-making.

Keywords: Data Analysis. Data Visualization. Urban Mobility. Software Engineering.
Usability.
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1 INTRODUGAO

A transformacdo digital e o avango das tecnologias de informacdo tém
redefinido a forma como organizagbes e cidades gerenciam seus dados e tomam
decisbes. No cenario contemporéneo, a geracdo de dados em larga escala
(provenientes de sensores, sistemas de informagdo, dispositivos mébveis e
interagbes digitais) tem se consolidado como um dos fenémenos centrais da
sociedade informacional.

Nesse contexto, a analise e a visualizacdo de dados emergem como praticas
essenciais para converter volumes massivos de registros em conhecimento
acionavel, promovendo inteligéncia organizacional e eficiéncia operacional. A analise
de dados envolve o processamento sistematico de informacgdes para identificar
padrées, relacbes e tendéncias, transformando dados brutos em insights
significativos que subsidiam decisdes estratégicas.

Complementarmente, a visualizagdo de dados constitui um meio de
comunicagao entre a complexidade analitica e a compreensdo humana, permitindo
que fendbmenos multidimensionais sejam percebidos de maneira intuitiva por meio de
graficos, painéis e representagdes visuais interativas (MUNZNER, 2014; NONATO;
AUPETIT, 2018). Assim, enquanto a analise estrutura o raciocinio inferencial sobre
os dados, a visualizagdo da forma a narrativa que os torna inteligiveis.

Na literatura contemporanea, essa relagao entre analise e visualizacdo é
compreendida como parte de um ciclo cognitivo de descoberta, em que o ser
humano e o sistema computacional interagem continuamente para interpretar e
validar hipéteses. Autores como Borner, Bueckle e Ginda (2019) argumentam que o
dominio da alfabetizacdo em visualizagdo de dados (Data Visualization Literacy) &
um requisito fundamental para que individuos e organiza¢gdes possam extrair valor
da informacao.

Esse dominio envolve competéncias técnicas, perceptuais e cognitivas para
interpretar corretamente representagbes visuais e compreender as estruturas
estatisticas subjacentes. Além disso, a literatura recente evidencia que a
visualizacao eficaz ndo depende apenas do volume ou da precisdo dos dados, mas
também de critérios de clareza, legibilidade e contexto (HAROZ; COSGROVE;
WHITAKER, 2015).



A eficiéncia perceptual e a escolha apropriada de técnicas visuais sao
determinantes para garantir que os wusuarios compreendam as relagdes
apresentadas e tomem decisbes embasadas. Nesse sentido, a integracdo entre
meétodos estatisticos robustos, como os discutidos por Bickel e Li (2016), e principios
de design de visualizagdo torna-se essencial para a construgdo de sistemas
analiticos confiaveis.

Essa intersecgao entre analise, estatistica e design visual adquire especial
relevancia em dominios de alta complexidade, como o da mobilidade urbana. Nas
ultimas décadas, a urbanizagdo acelerada e o crescimento dos servicos de
transporte sob demanda tém intensificado a produgdo de dados relacionados a
deslocamentos, horarios de pico, solicitagdes de corridas, cancelamentos e modos
de pagamento.

Esses dados, quando devidamente analisados, permitem compreender
dindmicas urbanas, otimizar recursos e aprimorar a qualidade dos servigos
oferecidos. A aplicagdo de métodos de analise de dados em contextos de
mobilidade tem se mostrado uma estratégia eficaz para apoiar a gestdo e o
planejamento de sistemas de transporte.

Estudos internacionais demonstram que o uso de dados provenientes de
GPS, aplicativos e bilhetagem eletronica pode revelar padrbes de deslocamento e
auxiliar na tomada de decisbes sobre oferta, demanda e sustentabilidade (LENG et
al., 2016; ANDRIYANOV, 2020).

Em paralelo, pesquisas recentes tém evidenciado que a visualizagédo de
dados aplicada a mobilidade urbana possibilita monitorar, em tempo real, o
desempenho operacional, facilitando a identificacdo de gargalos e o redesenho de
estratégias de atendimento (VILA et al., 2016; MASSOBRIO; NESMACHNOW,
2020).

E nesse contexto que se insere o presente trabalho, cujo ponto de partida é
um problema concreto vivenciado pela Empresa X, como volume moderado de
dados operacionais (por se tratar de uma empresa de pequeno porte), a organizagao
enfrenta dificuldades em consolida-los, analisa-los e visualiza-los de forma integrada
e compreensivel para seus diferentes setores.

Os relatorios de desempenho sao produzidos de maneira manual e
fragmentada, o que impede uma viséo sistémica do comportamento dos servigos e

limita a capacidade de acompanhar, em tempo quase real, indicadores como numero



de corridas atendidas, cancelamentos, tempo meédio de espera, origem dos
chamados e métodos de pagamento. Essa dissociagdo entre o volume de dados
disponiveis e a capacidade analitica instalada configura uma lacuna critica para a
gestdo, pois compromete a eficiéncia do processo decisorio e a agilidade de
resposta da empresa.

Essa lacuna evidencia a necessidade de transformar dados operacionais em
conhecimento acionavel. A mera existéncia de registros sobre corridas,
cancelamentos ou meios de pagamento nao garante, por si sO, a geracao de insights
relevantes para o negécio. E indispensavel que esses dados sejam tratados,
organizados e sintetizados em informagdes que possam ser interpretadas pelos
gestores e incorporadas aos processos decisorios.

Nesse sentido, o desafio ndo se restringe ao armazenamento de dados, mas
envolve a construcdo de um fluxo analitico que os converta em evidéncias capazes
de sustentar decisbes mais rapidas, fundamentadas e alinhadas as dinamicas de
demanda e desempenho da operacgéo.

Diante desse cenario, coloca-se o0 seguinte problema de pesquisa: como
técnicas de analise e visualizagdo de dados podem ser aplicadas aos dados
operacionais de uma empresa de mobilidade urbana B2B para apoiar a tomada de
decisédo e melhorar a eficiéncia operacional?

Por isso, a ado¢do de dashboards, indicadores-chave de desempenho (KPIs)
e visualizacbes interativas assume papel central. A proposta do estudo é
implementar um modelo de analise e visualizacdo de dados operacionais baseado
em ferramentas abertas e acessiveis, utilizando Pandas (Python) para tratamento e
integracdo das diversas fontes de dados e Looker Studio para a construgao de
painéis visuais.

Espera-se que, por meio de dashboards interativos, os gestores possam
identificar tendéncias, gargalos e oportunidades de melhoria com maior rapidez e
precisao, superando a limitagdo dos relatérios manuais e fragmentados. Os KPIs
passam, assim, a desempenhar a fungao de sintese estruturada do desempenho da
operagao, permitindo monitorar, de forma continua, dimensdes criticas da qualidade
do servigo.

Neste trabalho, tais KPIs sdo definidos priorizando indicadores diretamente
associados a qualidade e ao desempenho do servigo ja registrados nos sistemas

operacionais da Empresa X, em especial numero de corridas atendidas,



cancelamentos, tempo meédio de espera, origem dos chamados e métodos de
pagamento.

A motivagdo para adotar técnicas de analise de dados e visual analytics
decorre, portanto, da necessidade de reposicionar os dados operacionais como ativo
estratégico. Ao estruturar um modelo que integra tratamento automatico de dados,
geragao de indicadores e visualizagdes interativas, o trabalho busca promover uma
cultura organizacional orientada por dados (data-driven), em que decisdes sejam
crescentemente ancoradas em evidéncias e nao apenas em percepgdes subjetivas
ou em relatérios pontuais.

A integracdo entre analise, visualizagdo e avaliacdo de usabilidade é vista
como eixo de inovagdo, na medida em que possibilita ndo apenas produzir
informagdes, mas garantir que elas sejam efetivamente compreendidas e utilizadas
pelos diferentes stakeholders da empresa.

Por fim, a Empresa X configura-se como um caso particularmente relevante
no contexto da mobilidade urbana, por reunir caracteristicas tipicas de organizag¢des
do setor que operam com dados operacionais valiosos para analise e multiplos
canais de atendimento.

As dificuldades em consolidar e explorar analiticamente seus dados, a
dependéncia de relatérios manuais e a necessidade de responder a variagbes de
demanda e desempenho sdo desafios que extrapolam a realidade especifica da
organizagao e dialogam com problemas recorrentes em empresas de transporte
urbano.

Ao propor e avaliar um modelo de analise e visualizagao de dados aplicado a
esse contexto, o estudo pretende ndo apenas oferecer uma solugao pratica para a
Empresa X, mas também contribuir para o avango das praticas de engenharia e
visualizagdo de dados na mobilidade urbana, evidenciando o potencial da integragcéo
entre analise, visualizacdo e avaliacdo de usabilidade como vetor de eficiéncia em
servigos de transporte inteligentes.

Os objetivos deste trabalho estruturam o encadeamento légico das atividades
metodoldgicas e definem o escopo da investigagdo empirica conduzida na Empresa
X. O objetivo geral consiste em investigar, por meio de um estudo de caso, como
técnicas de analise e visualizagdo de dados podem ser aplicadas aos dados
operacionais de uma empresa de mobilidade urbana B2B para apoiar a tomada de

decisédo e melhorar a eficiéncia operacional.



A partir desse propésito central, derivam-se quatro objetivos especificos que
orientam cada etapa do método. O primeiro consiste em identificar e estruturar as
meétricas e indicadores operacionais mais relevantes para a avaliacdo de
desempenho na mobilidade corporativa, incluindo tempo médio de espera,
cancelamentos, padrées de origem dos chamados e meios de pagamento, com base
em sua relevancia para a qualidade do servico e em sua presenga nos registros
operacionais ja coletados pela Empresa X.

O segundo objetivo envolve aplicar técnicas de extracdo, transformacéao,
integracao e limpeza de dados, utilizando scripts em Python (Pandas), assegurando
padronizagao e consisténcia das bases operacionais. O terceiro contempla o
desenvolvimento de dashboards interativos no Looker Studio, capazes de
representar visualmente os KPIs identificados.

Finalmente, o quarto objetivo consiste em analisar os impactos das
visualizacdes no processo decisorio, observando de que modo os painéis interativos
contribuem para a maturidade analitica da organizagcdo. Esses objetivos sao
interdependentes e formam um ciclo metodolégico coerente, no qual os resultados
de cada etapa subsidiam a proxima, garantindo alinhamento entre a estratégia de
investigacéo e os fundamentos teoricos do estudo de caso adotado neste trabalho.

A estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte forma. A secado
seguinte, Contexto e Trabalhos Relacionados, apresenta o referencial tedrico
construido durante a fase exploratéria, abrangendo conceitos, métodos e estudos
prévios sobre analise de dados, visualizacdo e mobilidade urbana. Em seguida, a
secdo Metodologia detalha o delineamento do estudo de caso, descrevendo as
etapas de coleta, tratamento e visualizagao dos dados.

A secdo Resultados apresenta a aplicacdo pratica do modelo proposto,
incluindo os dashboards desenvolvidos e a analise dos indicadores obtidos.
Posteriormente, a secdo Discussdo confronta os resultados empiricos com o
referencial tedrico, destacando contribuicbes e limitacbes do estudo. Por fim, a
Concluséo sintetiza os principais achados e aponta caminhos para trabalhos futuros

e aplicagdes no campo da analise e visualizagdo de dados em mobilidade urbana.



2 CONTEXTO E TRABALHOS RELACIONADOS

Esta subsecdo estabelece a base conceitual do TCC ao explicitar distingdes
entre dado, informag&o e conhecimento, bem como os modelos que descrevem sua
transformacgao e o papel da visualizacdo nesse processo. Com base no referencial
tedrico que reunimos, apresentamos os conceitos que articulam fundamentos em
visualizagdo de dados, fundamentos estatisticos e principios de projeto em
visualizacdo, sustentando a passagem do dado bruto ao conhecimento acionavel

que orienta a tomada de decisao nas organizagdes.

2.1 FUNDAMENTOS DE DADOS, INFORMAGCAO E CONHECIMENTO

A triade dado—informagao—conhecimento é apresentada como eixo central da
ciéncia de dados contemporadnea, na qual o “dado” € compreendido como um
registro observacional bruto, produto de processos especificos de medigao,
instrumentagcao e contexto; a “informacéao” corresponde ao conjunto de relagbes
inferidas e validadas sobre esses registros; e o “conhecimento” emerge do uso
pragmatico dessas relagbes para resolver problemas reais e orientar decisdes
(BICKEL; LI, 2016).

Nessa perspectiva, os dados nao constituem verdades autbnomas, mas
representacdes permeadas por incerteza e variabilidade, que apenas se tornam
informativas quando submetidas a processos de filtragem, modelagem e inferéncia
estatistica rigorosa. A passagem de dado a informagao exige, portanto, estrutura
inferencial; a passagem de informagdo a conhecimento exige a aplicagao dessas
inferéncias em contextos decisorios concretos (BICKEL; LI, 2016).

Ao discutir alfabetizagdo em visualizagdo de dados (Data Visualization
Literacy — DVL-FW), Borner et al. (2019) reforcam essa mesma cadeia conceitual,
mostrando que “dados” s6 se convertem em “informacido” e, posteriormente, em
‘conhecimento acionavel” quando o sujeito € capaz de ler e construir visualizagbes
de modo competente.

A visualizacdo € concebida como elemento mediador entre o dado bruto e a
decisao, articulando um caminho que parte de necessidades de insight, passa pela
escolha adequada de escalas de mensuragao e codificagdes visuais, e culmina na

interpretacédo de evidéncias em narrativas decisorias. Assim, a distingdo entre dado,



informacado e conhecimento ndo € meramente terminoldgica: depende de decisdes
metodoldgicas explicitas sobre como os dados sao estruturados, analisados e
representados visualmente (BORNER et al., 2019).

A visualizagcdo € definida como um processo de transformar dados em
representagcbes visuais interativas que ampliam a cognigdo humana, tornando
padroes, excecdes e relagcdes mais facilmente perceptiveis do que por inspecao
tabular ou textual. Nessa formulagao, os dados sao registros simbdlicos do mundo,
enquanto a informagao corresponde a interpretacao situada desses registros em
funcao de metas e tarefas analiticas especificas (MUNZNER, 2014).

O conhecimento, por sua vez, emerge quando as leituras visuais, apoiadas
em abstragdes corretas de dados (tipos de atributos, estruturas como tabelas, redes,
campos e conjuntos) e em escolhas adequadas de marcas e canais visuais,
sustentam decisdes e modificam fluxos e resultados organizacionais. A autora
sintetiza esse ciclo em um fluxo de trabalho iterativo — coletar, processar, analisar,
visualizar, interagir, interpretar, decidir — no qual a passagem dado — informacéao —
conhecimento é continuamente refinada (MUNZNER, 2014).

Haroz et al., (2015) demonstram que a ciéncia da comunicagao visual de
dados explicita que a transformacdo de dados em conhecimento depende de
mecanismos atencionais, perceptivos e de memoria. A atengao visual seleciona, em
meio ao ruido grafico, quais elementos serdo efetivamente percebidos; a percepgao
organiza esses elementos em padrées com base em principios como proximidade,
similaridade e continuidade; e a memoria de trabalho limita quantas comparacgdes e
inferéncias podem ser realizadas simultaneamente.

Dessa forma, a informacao nao esta “contida” nos dados, mas é construida
cognitivamente a partir da forma como s&o codificados e arranjados. Visualizagdes
que respeitam esses limites cognitivos — por exemplo, por meio de eixos alinhados,
escalas compartilhadas e reducdo de ruido estético — maximizam a clareza
informacional e favorecem a formagao de conhecimento confiavel para apoiar
decisdes (HAROZ et al., 2015).

A tomada de decisdo mediada por visualizagdes € descrita por meio de um
modelo cognitivo dual, em que um sistema rapido, intuitivo e automatico (Type 1)
convive com um sistema lento, deliberativo e analitico (Type 2). Nesse
enquadramento, o dado é a representagao externa (graficos, mapas, dashboards); a

informagéo surge do processamento perceptivo que organiza elementos visuais em



padrées significativos; e o conhecimento se consolida quando o sistema deliberativo
interpreta esses padroes a luz de esquemas mentais, experiéncias prévias e
objetivos decisoérios (PADILLA et al., 2018).

Em ambientes organizacionais intensivos em dados, esse encadeamento
revela a informag&o como ativo estratégico: visualizagdes bem projetadas reduzem a
carga cognitiva, alinham forma gréafica e tarefa (cognitive fit) e, assim, aumentam a
qualidade e a velocidade das decisdes baseadas em dados (PADILLA et al., 2018).

A analise de dados de alta dimensionalidade, caracteristica da era digital e
dos cenarios usualmente associados a big data, demanda técnicas de projecao que
traduzam estruturas matematicas complexas em representagcdes bidimensionais
cognitivamente acessiveis. Nonato e Aupetit (2018) apresentam projegcdes
multidimensionais como instrumentos que convertem volumes consideraveis de
variaveis e observagbes em configuragcbes espaciais nas quais relagbes de
similaridade, agrupamento e distancia se tornam visiveis.

Essa compressao controlada transforma excesso de dados em informagao
relevante e, quando combinada a enriquecimento de layout (metadados, rétulos, uso
criterioso de cor e hierarquias visuais), sustenta processos analiticos tipicos de
ambientes de business intelligence e analytics, nos quais se busca separar sinal de
ruido para apoiar decisbes em contextos complexos (NONATO; AUPETIT, 2018).

No contexto de arquiteturas de business intelligence e analytics, a
visualizacado é concebida como componente central de sistemas de apoio a decisao,
em que dados operacionais sdo coletados, preparados e agregados em meétricas e
indicadores de desempenho. A escolha de estruturas de dados (tabelas, campos,
redes), de transformacdes (filtragem, agregacado, derivagcdo de atributos) e de
estratégias de facetamento, redugdo e foco+contexto determina quais aspectos do
fendmeno organizacional se tornam informacionais e, portanto, passiveis de serem
convertidos em conhecimento (MUNZNER, 2014).

Em ambientes de mobilidade urbana, em que operacgdes intensivas em dados
geram registros de corridas, cancelamentos, tempos de espera, origens de chamada
e formas de pagamento, esse enquadramento tedrico permite compreender
dashboards e painéis analiticos como materializacbes da cadeia dado — informagao
— conhecimento, na qual grandes massas de dados brutos sao transformadas em
KPls visualmente organizados para apoiar o planejamento e a gestdo (MUNZNER,
2014).



A nocgao de alfabetizagdo em visualizacdo de dados complementa essa visao
ao enfatizar que, sem competéncias para ler e construir visualizagdes alinhadas as
escalas de mensuracgéo e as tarefas analiticas, organizagdes intensivas em dados
permanecem incapazes de explorar plenamente o potencial estratégico de seus
ativos informacionais (BORNER et al., 2019).

Em empresas de mobilidade urbana que dependem de decisdes rapidas
sobre alocagao de recursos, monitoramento de desempenho e resposta a flutuagdes
de demanda, a capacidade de transformar logs operacionais em visualizagbes
perceptualmente corretas e interpretativamente validas torna-se condi¢gdo para uma
cultura data-driven. A informacao, nesse cenario, deixa de ser apenas subproduto do
registro de eventos e passa a configurar um recurso organizacional critico,
estruturado e ativado por meio de praticas de visual analytics (BORNER et al.,
2019).

2.2 ANALISE DE DADOS: PROCESSOS, KPI's, TECNICAS E FERRAMENTAS

Borner et al., (2019) estabelecem que o processo de analise de dados no
contexto organizacional deve ser compreendido como um ciclo cognitivo estruturado
em multiplas etapas: aquisicdo, preparacao, transformacgado, visualizacdo e
interpretacdo. Os autores mostram que a analise é o nucleo do processo analitico,
pois é nesse estagio que operagcbes como limpeza, transformagéo, agregacao e
modelagem s&o aplicadas para converter dados brutos em informagdes
consistentes.

Eles argumentam que cada tipo de dado (nominal, ordinal, intervalar ou
racional) demanda técnicas analiticas distintas, articulando uma correspondéncia
entre o tipo de variavel, o propdsito da analise e o insight esperado. Assim, a analise
de dados se torna um processo iterativo, no qual o produto de uma etapa
retroalimenta as seguintes, estruturalmente alinhado a preparagcdo dos dados
operacionais realizada neste TCC (BORNER et al., 2019).

Bickel e Li (2016) complementam essa visdo ao enfatizar que a analise de
dados no ambiente corporativo depende do rigor estatistico e da estruturagao formal
de hipoteses. Para os autores, a analise s6 adquire validade quando ha controle das
incertezas e aplicagdo correta de modelos estatisticos. A limpeza e normalizagao

dos dados (tarefas centrais do pipeline operacional) representam o elo critico entre o



dado bruto e a informacéao estatisticamente confiavel. Dessa perspectiva, a analise
descritiva, diagnodstica e preditiva € vista como um ciclo continuo de modelagem,
inferéncia e validag&o, garantindo que os KPIs corporativos reflitam fendbmenos reais
e sejam interpretaveis pelos gestores.

Munzner (2014) reforga que a analise organizacional depende de multiplos
niveis de abstragédo, nos quais o dado passa por transformagdes progressivas até
atingir uma representacdo visual compreensivel. A autora propdée um modelo
hierarquico no qual a analise envolve decompor, derivar, filtrar, agregar e estruturar
dados para alinha-los as tarefas cognitivas dos usuarios.

Essa abordagem fundamenta o uso de KPIs como representagdes visuais de
alto nivel, criadas a partir de operacdes analiticas que reduzem complexidade e
evidenciam padrdes. No contexto organizacional, isso significa que métricas como
tempo médio de atendimento, taxa de cancelamento e distribuicdo de chamadas
derivam de um pipeline de abstragcao analitica semelhante ao defendido por
Munzner.

Haroz et al. (2015) mostram que o raciocinio analitico depende das
capacidades perceptuais e cognitivas dos usuarios, o que torna a apresentacido dos
KPIs parte integrante do préprio processo de analise. As limitagdes da atengao
visual, da percepcao de padrbes e da memoria de trabalho demonstram que
relatérios e dashboards devem ser construidos para minimizar a carga cognitiva.

No ambito organizacional, isso justifica a adogao de boas praticas de analise
descritiva (voltada a identificar tendéncias e magnitude), diagndstica (orientada a
explicacdo de causas) e preditiva (dedicada a estimativa de comportamentos
futuros). Essas praticas, quando sustentadas por visualizagdes adequadas, ampliam
a capacidade dos gestores de interpretar dados e reagir as variagdes operacionais.

Padilla et al. (2018) destacam que a tomada de decisdo baseada em dados
ocorre em trés niveis: perceptual, cognitivo e decisério. No nivel perceptual,
dashboards e relatérios facilitam o reconhecimento visual de padrdes; no nivel
cognitivo, os KPIs sado integrados ao conhecimento prévio dos stakeholders; e no
nivel decisorio, as inferéncias orientam escolhas estratégicas.

Desse modo, a analise de dados no contexto empresarial ndo € apenas
técnica, mas um processo cognitivo distribuido que transforma métricas operacionais
em conhecimento acionavel, justificando a centralidade dos KPIs na gestédo

moderna. Nonato e Aupetit (2018), por sua vez, contribuem ao explicar que analises



mais complexas podem exigir técnicas de redugao e projecao multidimensional para
revelar estruturas ocultas entre variaveis.

Embora esse TCC ndo aplique diretamente projecbes de alta
dimensionalidade, o principio € essencial: operagdes de agregacgao, filtragem e
transformagdo (equivalentes, em menor escala, as técnicas de reducédo) sao
fundamentais para permitir que gestores interpretem dados corporativos. A ideia de
“‘preservacao de estrutura informacional” proposta pelos autores orienta a escolha
criteriosa dos KPls, garantindo que resumam o fendmeno sem distorgoes.

sistematiza a funcdo do Pandas no pipeline analitico, destacando que a
biblioteca é responsavel pelas etapas de extragdo, limpeza, transformacédo e
integracdo dos dados. A leitura de arquivos, a criagdo de DataFrames, o tratamento
de valores ausentes (dropna, fillna), a padronizacdo de tipos (astype), e as
operagbes de jungdo e agregagdo (merge, groupby, agg) compdem o nucleo
operacional da analise organizacional. (CHEN, 2023)

No contexto do presente estudo, essas operagdes permitiram harmonizar
dados provenientes de varias fontes, remover inconsisténcias, consolidar métricas e
derivar KPIs acionaveis. A natureza declarativa do Pandas possibilita transformar
perguntas analiticas em comandos replicaveis, garantindo reprodutibilidade e
rastreabilidade, bem como principios fundamentais para qualquer processo de
analise corporativa. (CHEN, 2023)

McKinney (2011), criador do Pandas, reforca que a biblioteca foi concebida
para substituir pipelines analiticos fragmentados por um ecossistema unificado,
capaz de manipular dados estruturados de maneira expressiva e eficiente. Os
mecanismos de alinhamento automatico, tratamento de valores faltantes e suporte
nativo a operacodes tabulares complexas tornam o Pandas adequado para pipelines
corporativos em que dados heterogéneos precisam ser consolidados rapidamente.
Assim, a biblioteca materializa, em nivel computacional, os principios de analise

estruturada e reducao informacional discutidos por autores anteriores.
2.3 VISUALIZACAO DE DADOS E DESIGN DE DASHBOARDS
A visualizagcdo de dados é apresentada como um processo cognitivo

estruturado, no qual o framework DVL-FW articula sete dimensbées fundamentais

(necessidades de insight, escalas de dados, tipos de analise, tipos de visualizagao,



simbolos graficos, variaveis graficas e interagdes) que conectam teoria, pratica e
avaliacdo de competéncia visual (BORNER et al., 2019).

Ao enfatizar padrdes de eficacia perceptual (por exemplo, a maior precisdo da
posicdo e do comprimento em relagdo a area ou a cor), o0 modelo demonstra que
uma visualizacao eficaz depende da adequacéao entre a natureza dos dados, a tarefa
cognitiva e a forma grafica adotada. Nesse sentido, o design de visualizagdes para
contextos corporativos e de mobilidade urbana ndo deve ser guiado por critérios
estéticos, mas por evidéncias empiricas sobre percepcdo visual e literacia em
visualizagéo (BORNER et al., 2019).

Munzner (2014) afirma que a visualizagdo é concebida como resultado de
uma cadeia de decisbes que conecta dados, tarefas e percepcdo humana,
organizada metodologicamente pelo modelo Why—What-How e pelo pipeline de
visualizagao. O “por qué” corresponde as perguntas analiticas dos stakeholders, o “o
qué” a estrutura dos dados (tabelares, temporais, geograficos, relacionais) e o
“‘como” as escolhas de codificagao visual (posi¢ao, cor, forma, tamanho, interagao).

Ao descrever a passagem de dados brutos para abstracbes de dados,
abstracdes visuais e codificacdo, a autora fundamenta as boas praticas de design de
dashboards: consisténcia grafica, reducdo de elementos redundantes, preservacgéo
da estrutura dos dados e uso de interagbes (filtros, drill-down, overview + detail,
focus + context) como parte do raciocinio analitico, ndo como mera camada de
interface (MUNZNER, 2014).

Franconeri et al. (2021). A ciéncia da comunicagao visual de dados reforga
que a eficacia de um dashboard depende da sua capacidade de transmitir
mensagens com clareza, precisdo e economia cognitiva. A partir de principios da
psicologia da Gestalt (proximidade, similaridade, continuidade, fechamento) e de
estudos sobre atencdo visual e recursos pré-atentivos (cor, tamanho, orientagéo,
movimento), os autores mostram que layouts bem estruturados, alinhamento
espacial e consisténcia cromatica reduzem o esforco mental necessario para
detectar padroes.

Em dashboards corporativos, isso se traduz em organizar métricas
relacionadas em blocos proximos, usar cores consistentes para categorias
equivalentes e destacar exceg¢des ou alertas com contrastes visuais controlados,
criando painéis resilientes a interpretacbes equivocadas mesmo entre usuarios com
baixa literacia visual (FRANCONERI et al., 2021).



Fan et al., 2020. Ao tratar a visualizagdo como etapa exploratoria e
comunicativa do ciclo estatistico, a obra enfatiza que diferentes representacbes
visuais traduzem propriedades especificas dos dados: séries temporais revelam
tendéncias e sazonalidades; graficos de disperséo evidenciam correlagdes; graficos
de densidade e histogramas descrevem distribuicbes; e boxplots destacam
variabilidade e outliers.

A escolha entre esses tipos de graficos é, portanto, um ato metodoldgico.
Para séries temporais, recomenda-se o uso de graficos de linha, que maximizam a
percepcao de continuidade; para categorias, graficos de barras favorecem
comparagdes discretas; para propor¢oes, graficos de setores podem ser utilizados
com poucas categorias, preferencialmente complementados por rétulos e valores
absolutos; e, para padrdes espaciais, mapas e heatmaps sao indicados para
representar distribuigdes geograficas ou intensidades regionais.

Essa visao converge com os principios de codificagdo visual de Munzner
(2014) e com a énfase de Haroz, Kosara e Franconeri em alinhar tipo de dado, canal
visual e tarefa cognitiva. Padilla et al. (2018), por outro lado, diz que a visualizagéo é
definida como ferramenta cognitiva para tomada de decisdo, e ndo apenas como
produto final da analise.

O framework proposto mostra que diferentes estruturas visuais favorecem
raciocinios distintos (graficos de linha para tendéncias, barras para comparagao,
mapas e dispersdes para correlagbes espaciais) e introduz o conceito de feedback
cognitivo, no qual a interagdo com visualizagdes interativas (filtros, drill-down,
reconfiguragao de eixos) permite que o usuario teste hipoteses, refine interpretacées
e aprenda com o proprio painel.

Além disso, os autores destacam a importancia de representar explicitamente
a incerteza (faixas de variacdo, intervalos de confianga, bandas de erro) e de
organizar visualizagbes em narrativas analiticas coerentes, que conduzam o usuario
de visbes agregadas para detalhes contextuais, alinhando storytelling com suporte a

decisdo em ambientes data-driven.

Os resultados da analise e projecdes multidimensionais de Nonato e Aupetit
(2018), acrescenta uma camada importante a discusséo dos tipos de visualizagéo e

de suas limitagbes perceptuais. Ao classificar distor¢ées globais, locais e



semanticas, os autores mostram que toda visualizagdo implica compromissos entre
fidelidade e compreensibilidade, especialmente em cenarios com muitas variaveis.

Técnicas de layout enrichment (como uso de cor para categorias, tamanho
para magnitude e rétulos contextuais) demonstram como enriquecer visualizagdes
sem sacrifica-las a sobrecarga cognitiva. Em dashboards para mobilidade urbana,
esse principio sustenta, por exemplo, o uso de mapas com camadas adicionais de
informacgéo (empresa, horario de pico, tipo de corrida), mantendo ao mesmo tempo a
legibilidade das relagbes principais.

A integracdo entre analise com Pandas, visualizagdo com Matplotlib e
Seaborn e exportacdo de dados em formatos interoperaveis € apresentada como um
pipeline pratico para prototipagem visual e posterior construgédo de dashboards em
plataformas como o Looker Studio (CHEN, 2017).

A visualizagdo é tratada como componente continuo do ciclo analitico:
graficos de linha, barras, dispersao e densidade s&o utilizados tanto para inspegao
exploratéria quanto para comunicacdo de resultados, articulando limpeza,
transformacgao (pivot, melt, groupby, resample) e padronizacdo de tipos (datas,
categorias, valores ausentes) como etapas prévias a representacdes cognitivamente
fieis (CHEN, 2023).

Essa abordagem garante que os dados que alimentam os painéis mantenham
coeréncia semantica, reduzindo o risco de distorcbes graficas decorrentes de
problemas de curadoria. McKinney et al., (2011) descrevem o Pandas como uma
biblioteca fundacional que integra processamento analitico e visualizagdo, ao
oferecer estruturas de dados com indices e metadados que se propagam
diretamente para graficos.

Métodos como plot() e pivot_table() permitem gerar visualizagdes tabulares e
graficas reprodutiveis, que podem ser conectadas a sistemas de dashboard. O uso
de hierarchical indexing habilita representagdes visuais que respeitam hierarquias
(por exemplo, empresa—cidade—periodo), convergindo com o0s principios de
enriquecimento de layout e coordenagdo de multiplas visdes discutidos em visual
analytics.

Essa camada de preparagao e organizacdo dos dados é fundamental para
que o Looker Studio receba fontes consistentes, facilitando a criagdo de painéis

estaveis e semanticamente claros.



Além disso, a aplicagdo do Looker Studio integrada ao BigQuery na analise
do volume de residuos por distrito ilustra, de forma concreta, como uma ferramenta
de visualizagdo pode operacionalizar principios metodoldgicos e cognitivos de
visualizagdo em um contexto aplicado (YANTO et al., 2023).

Graficos de barras, linhas, setores e mapas sao combinados para permitir
comparagdes por regido, analise de tendéncias temporais e leitura espacial de
padrées, sempre orientados por tarefas analiticas especificas. O estudo evidencia
que a integracao entre backend analitico e frontend visual reduz a complexidade
perceptual ao agregar e filtrar dados em niveis adequados, reforcando a ideia de
dashboards como instrumentos de reducdo perceptual e de mediagdo cognitiva
entre especialistas e gestores (YANTO et al., 2023).

Dessa forma a construcdo de dashboards de vendas em tempo real com o
Looker Studio, organizada em multiplas paginas interativas, demonstra o potencial
da ferramenta como plataforma de business intelligence em nuvem. A combinagao
de graficos de barras, linhas e pizza, estruturados em hierarquias top-down (de
indicadores agregados a detalhes por produto, cliente ou cidade), mostra como
principios de clareza informacional, consisténcia perceptual e storytelling visual
podem ser incorporados ao design de painéis (SANDHIYASA et al., 2025).

A alta taxa de aprovacédo em testes de aceitagdo de usuarios (UAT) ressalta
que a eficacia da visualizacido depende ndo apenas da corregcido técnica, mas da
usabilidade e da compreensdo do publico-alvo. Esses resultados sustentam a
escolha do Looker Studio neste trabalho como ferramenta central para construgcéo
de dashboards de mobilidade urbana, nos quais interatividade, atualizagao continua
e coeréncia visual sao requisitos para apoiar decisbes baseadas em dados
(SANDHIYASA et al., 2025).

2.4 MOBILIDADE URBANA E INDICADORES OPERACIONAIS

Hoque et al. (2012) mostram que os principais indicadores operacionais da
mobilidade urbana derivam da analise integrada de padrdes espago-temporais e do
comportamento dos veiculos em circulagdo. Entre os indicadores fundamentais,
destacam-se o tempo médio das viagens, o tempo de cruzeiro vazio, a densidade
dos hotspots de embarque e desembarque, a evolugdo temporal da velocidade

média e a conectividade entre veiculos.



Esses elementos estruturam a compreensao da eficiéncia da frota e revelam
que métricas como tempo meédio de espera, taxas de cancelamento e padroes de
origem das corridas sdo essenciais para avaliar a responsividade e o
aproveitamento operacional dos sistemas de transporte.

A identificagdo de regides com maior demanda, assim como a observagéo da
frequéncia com que novos passageiros sao encontrados, oferece um paralelo direto
com meétricas adotadas em plataformas corporativas, nas quais a origem dos
chamados e o tempo de resposta sado indicadores equivalentes da eficiéncia
informacional (HOQUE et al., 2012).

Zhou et al. (2016) reforcam a importéncia estratégica da analise desses
indicadores ao demonstrar que o monitoramento continuo de trajetérias permite
detectar desvios operacionais, estimar tempos médios de rota e identificar anomalias
de comportamento em tempo real. Métricas como trip time, route deviation ratio e
detection latency revelam gargalos e variagbes inesperadas que comprometem a
qualidade do servigo.

No ambito organizacional, a mesma logica se aplica ao monitoramento de
fluxos de dados e chamadas corporativas: compreender a origem dos chamados, a
frequéncia dos cancelamentos e os padrdes de processamento € essencial para
garantir fluidez, previsibilidade e confiabilidade no desempenho do sistema (ZHOU
et al., 2016).

Leng et al. (2016) evidenciam que indicadores como numero médio de
corridas, tempo ocioso, distancia meédia percorrida e distribuicdo espacial de
embarques permitem detectar distorcdes e identificar sazonalidades de
comportamento no sistema urbano. No contexto de mobilidade por aplicativos, esses
indicadores revelam padrbdes de deslocamento influenciados por incentivos, horarios
de pico e concentracéo espacial.

Assim como nas plataformas digitais de transporte, onde os métodos de
pagamento revelam preferéncias dos usuarios e afetam o tempo de atendimento,
meétricas operacionais em sistemas corporativos também dependem da analise
detalhada de frequéncia, sazonalidade e distribuicdo das requisicbes, refletindo
necessidades de ajuste dinamico da operacao.

Andriyanov (2020) acrescenta uma dimensao preditiva ao discutir indicadores
derivados de séries temporais, como numero de pedidos por unidade de tempo,

tempo de atendimento e sazonalidade da demanda. Esses indicadores antecipam



sobrecargas, revelam padrdes ciclicos de comportamento e subsidiam decisdes
sobre redistribuicdo de recursos.

A logica de previsédo aplicada aos pedidos de taxi encontra um paralelo direto
na analise dos fluxos corporativos da Empresa X, em que padrbes de chamada,
laténcia operacional e recorréncia de eventos formam a base para prever gargalos e
adaptar estratégias de resposta (ANDRIYANOQV, 2020).

Liu e Dijk (2022) enfatizam que indicadores como tempo de espera, padrdes
origem-destino, fluxo de congestionamento e niveis de acessibilidade constituem
dimensdes essenciais para medir sustentabilidade, eficiéncia e equidade dos
sistemas urbanos. A analise conjunta de dados estatisticos, GIS e big data melhora
a capacidade de compreender padroes urbanos e de apoiar decisdes operacionais.

Na Empresa X, os mesmos principios orientam a selecdo de KPls que
representam o fluxo continuo de dados: origem das operagdes, padrdes de
processamento, métodos de interagdo e recorréncia de falhas constituem uma
traducdo organizacional dos indicadores urbanos, reforcando a importancia da
analise multiescalar.

Senaratne et al. (2018) demonstram que a anadlise de grandes volumes de
dados digitais (como conexdes a antenas de telecomunicagédo) permite identificar
hotspots urbanos, padrées de deslocamento, areas de residéncia e trabalho, e
variagbes temporais de uso. A integragdo entre analise automatica e visualizagéo
analitica possibilita detectar mudancas abruptas, ciclos de atividade e padrdes
anOémalos.

Esses resultados fundamentam a compreensdao de que indicadores
operacionais nao se limitam a medir desempenho, mas operam como sensores de
mudangas estruturais. No contexto da Empresa X, a analise de origem dos
chamados, horarios de maior volume e padrbes de resposta desempenha papel
equivalente, permitindo identificar hotspots informacionais e sazonalidades que
afetam sua operagcado (SENARATNE et al., 2018).

Vila et al. (2016) reforcam que a integracdo entre dados espaciais,
operacionais e transacionais ¢é fundamental para compreender gargalos,
sobreposi¢cdes de rotas e picos de demanda. Métricas como densidade de rotas,
frequéncia de utilizagdo, centralidade e inconsisténcias de registros evidenciam a
complexidade do sistema urbano e a necessidade de mecanismos de qualidade e

validagao de dados.



A Empresa X enfrenta desafios semelhantes ao integrar multiplas fontes de
dados corporativos, demandando rastreabilidade, consisténcia e interoperabilidade
para que indicadores como tempo médio de espera e cancelamentos produzam
diagndsticos confiaveis.

Sobral et al. (2019) destacam que indicadores operacionais como velocidade
média, densidade de trafego, confiabilidade do servigo e tempo de espera tornam-se
analiticamente uteis quando integrados a técnicas visuais que permitem explorar
padroes, anomalias e tendéncias. A literatura demonstra que a visualizagao é parte
indissociavel da analise de mobilidade, pois traduz dados multivariados em
estruturas cognitivamente interpretaveis.

Como no caso dos sistemas ITS, a Empresa X depende da capacidade de
representar visualmente indicadores como origem dos chamados, tempos médios de
atendimento e padrées de cancelamento, transformando métricas operacionais em

conhecimento acionavel para decisdes estratégicas.

3 METODOLOGIA

O presente estudo adota uma abordagem metodolégica de natureza aplicada,
com carater exploratério e método misto (qualitativo e quantitativo), alinhada as
diretrizes contemporaneas para estudos empiricos no contexto da Engenharia de
Software. Conforme discutido por Wohlin (2021), o estudo de caso caracteriza-se por
investigar um fendmeno contemporaneo inserido em seu contexto real, utilizando
multiplas fontes de evidéncia e reconhecendo que a fronteira entre o fenbmeno e o
contexto €, frequentemente, difusa.

Essa definigdo fundamenta a escolha metodoldégica adotada, uma vez que a
analise e visualizacdo de dados operacionais de mobilidade urbana exigem,
necessariamente, a compreensao das praticas, processos, fluxos informacionais e
percepcdes dos stakeholders envolvidos no ambiente real da Empresa X.

A combinagao de técnicas qualitativas e quantitativas permite capturar tanto
evidéncias numéricas (referentes ao tratamento de dados, calculo de métricas e uso
de dashboards) quanto evidéncias interpretativas, relacionadas as percepgdes de

usabilidade e utilidade das visualizagbes analiticas. Dessa forma, a abordagem



mista amplia a robustez da investigacdo e possibilita triangulacdo metodoldgica,

recomendada em estudos de caso rigorosos (WOHLIN, 2021).

3.1 ESTRATEGIA DO ESTUDO DE CASO

A estratégia de estudo de caso foi selecionada por atender aos critérios
essenciais propostos por Wohlin (2021):
1. investigar um fendbmeno contemporéaneo,
2. imerso em um contexto real organizacional,
3. com coleta de dados a partir de multiplas fontes e
4. sem intervencdo ativa do pesquisador nos processos internos da
empresa.

O estudo de caso € apropriado para compreender fenbmenos complexos,
como a transformacao de dados operacionais dispersos em indicadores gerenciais
visualmente compreensiveis, especialmente quando a fronteira entre o sistema
tecnolégico, os artefatos de dados e o processo decisorio ndo é claramente
delimitada.

Assim, a estratégia metodologica possibilita analisar o comportamento dos
dados no ambiente vivo da organizagao, respeitando a relagdo entre fenébmeno e

contexto defendida pela literatura de estudos de caso.

3.2 CONTEXTO ORGANIZACIONAL E UNIDADE DE ANALISE

A unidade de analise selecionada € uma empresa brasileira de mobilidade
urbana, atuante desde a década de 1980, prestando servicos de transporte
corporativo e individual no modelo B2B (em sua maioria) e B2C.

A organizacdo opera com centenas de motoristas, sistemas de rastreamento
por GPS, centrais de atendimento e multiplos canais de solicitagdo, o que gera um
volume expressivo de dados operacionais heterogéneos; incluindo registros de
corridas, cancelamentos, tempos de espera, meios de pagamento e padrdes de
demanda diaria.

Esse contexto corporativo configura o estudo de caso como um ambiente
adequado para examinar o fluxo completo dos dados: coleta, tratamento, curadoria,

integracgéo, calculo de indicadores e visualizagao por gestores.



O fendbmeno investigado esta diretamente relacionado ao funcionamento
contemporaneo da empresa, atendendo ao critério de “fendmeno atual em contexto

real” estabelecido por Wohlin (2021).

3.3 PERGUNTAS DE PESQUISA

As perguntas de pesquisa estruturam o percurso analitico da investigagao e
se articulam diretamente com os objetivos anteriormente apresentados. A
formulacdo dessas questdes segue a orientagdo de que, em estudos empiricos, o
processo investigativo deve partir de um problema claramente definido.

Desdobrando-se em perguntas que permitam compreender o fenbmeno a
partir de multiplas perspectivas, conforme argumenta Wohlin (2021) ao tratar da
importancia do encadeamento l6gico entre problema, questdes e método .

PP1 — Quais indicadores e métricas operacionais sao mais relevantes
para avaliar o desempenho e a qualidade dos servigos em empresas de
mobilidade urbana B2B?

A primeira pergunta de pesquisa (PP1) visa identificar os indicadores
operacionais mais relevantes para avaliar o desempenho da Empresa X. Essa etapa
envolve anadlise exploratoria dos registros operacionais, identificagdo de variaveis
criticas, padronizacdo semantica dos campos e estruturacao inicial dos KPlIs.

PP2 — Como os dados operacionais podem ser transformados e
visualizados para gerar insights estratégicos e apoiar a tomada de decisao em
tempo real?

A segundo pergunta de pesquisa (PP2) examina como esses dados podem
ser transformados e visualizados para gerar insights estratégicos, compondo a parte
central do estudo ao integrar processamento técnico e design analitico. Aqui,
constroi-se o pipeline de dados: extracdo, padronizacdo, limpeza, enriquecimento,
calculo das métricas e elaboracédo dos dashboards.

As perguntas formam um processo sequencial coerente: identificar —
transformar e visualizar — avaliar. Essa logica progressiva caracteriza o estudo
como um ciclo empirico iterativo, alinhado as orientagcdes de pesquisas de caso
descritas por Wohlin (2021), onde a compreensdao do fenbmeno é construida
progressivamente por meio de coleta, analise e interpretacdo sistematica de

multiplas fontes de evidéncia.



3.4 PROCEDIMENTOS DE COLETA E PREPARAGAO DOS DADOS

A coleta de dados seguiu uma estrutura metodolégica em trés etapas,
concebida para responder de forma direta as perguntas de pesquisa. As atividades
foram planejadas de modo a permitir a triangulagdo entre evidéncias quantitativas,
evidéncias qualitativas e evidéncias contextuais, como recomendado por Wohlin
(2021) para fortalecer a validade do estudo de caso, seguindo as etapas abaixo:

1. Etapa 1 — Coleta e extragdo de dados operacionais: A primeira
etapa consistiu na extracdo de registros diretamente do sistema
corporativo responsavel por armazenar dados de mobilidade, incluindo
tempos de espera, cancelamentos, origens dos chamados e tipos de
pagamento. Esses dados foram exportados em formato bruto e
preparados para analise por meio de scripts em Pandas. Seguindo a
l6gica metodolégica de um estudo de caso, esta etapa fornece a
principal fonte de evidéncia quantitativa.

2. Etapa 2 — Transformacgao, integracao e construgcdo de
dashboards: Apds a coleta inicial, os dados foram submetidos a um
ciclo de tratamento que incluiu limpeza, correcdo de inconsisténcias,
padronizagdo semantica de categorias, integracdo entre diferentes
tabelas e derivacdo de novos indicadores, como médias, proporcoes e
séries temporais. Esse processo materializa o elo entre analise técnica
e significado organizacional, tipico de estudos aplicados.

As visualizagbes foram entdo construidas no Looker Studio, permitindo
representar graficamente padrdes e anomalias de forma dindmica. O uso de
dashboards atende ao requisito de investigacdo contextual real, pois insere os

resultados diretamente no ambiente de tomada de deciséao.

3.5 PROCEDIMENTOS DE ANALISE DOS DADOS

A andlise foi conduzida em multiplas camadas, cada uma diretamente
vinculada a uma das perguntas de pesquisa, 0 que caracteriza um desenho
metodoldgico integrado e coerente. A imagem do fluxo do processo e ferramentas
ilustra como ocorre a coleta, extracdo, transformacao e visualizacido dos dados;

utilizando as ferramentas mencionadas anteriormente.



Figura 1 - Fluxo do Processo e Ferramentas

Processo Ferramentas Envolvidas

Acesso sistema onde estao
os dados das corridas

Mechanize Schedule

Extracao

Transformagdo

Pandas

Carregamento (ETL)

Google.oauth2.service_acco

Gspread
unt

Logging
Visualizagao

LookerStudio

Fonte: O autor.

Complementarmente, a selecdo dos KPIs obedeceu a critérios explicitos que
articularam literatura e necessidades organizacionais, de modo a garantir que cada
indicador incluido nos dashboards tivesse fungao clara no suporte as decisdes.

Em primeiro lugar, foram priorizadas métricas diretamente relacionadas as
perguntas de pesquisa e aos objetivos do estudo, assegurando alinhamento entre o
que € monitorado e o que se pretende compreender sobre o desempenho da
Empresa X.

Em segundo lugar, considerou-se a disponibilidade, qualidade e consisténcia
histérica dos dados nos sistemas operacionais, de forma que apenas variaveis
passiveis de extracdo recorrente, com baixo nivel de incompletude e sem
ambiguidade semantica, fossem promovidas a indicadores.

Em terceiro lugar, adotou-se como critério a relevancia percebida pelos
diferentes perfis gerenciais mapeados na etapa de levantamento de requisitos: para
que um KPI fosse incorporado ao modelo, precisava responder a uma pergunta

concreta de negédcio (por exemplo, “estamos atendendo dentro de um tempo de



espera aceitavel?” ou “quais clientes apresentaram queda de demanda no
periodo?”) e ser compreensivel para os stakeholders que o utilizariam.

Em quarto lugar, avaliou-se a possibilidade de calculo automatizado e
atualizacdo periddica no pipeline construido em Pandas e Looker Studio, evitando
indicadores cuja manutencdo dependesse de manipulagdes manuais ou processos
ad hoc.

Por fim, buscou-se garantir capacidade de sintese e comunicagao visual,
selecionando KPIs que, em conjunto, oferecessem uma visao equilibrada de volume
(nimero de corridas e chamados), qualidade do servico (tempo de espera,
cancelamentos), perfil de demanda (origem das solicitagdes, tipo de cliente) e
receita (valores e meios de pagamento), sem redundéncias que sobrecarregasse a

interface analitica.

3.5.1 Analise dos dados operacionais (PP1)

Os dados coletados foram submetidos a estatisticas descritivas, analises de
distribuicdo, calculos de proporgoes, identificacdo de padrbes temporais e
verificagdo de consisténcia. A estruturagdo dos KPIs emergiu desse processo,

fornecendo uma base sélida para etapas posteriores do estudo.

3.5.2 Analise do pipeline e das visualizagoes (PP2)

A segunda camada analitica avaliou o fluxo de dados desde a extragao até a
visualizacao final. Nessa fase, o foco recaiu sobre a capacidade dos dashboards de
revelar tendéncias, padrdes de sazonalidade, variagdes operacionais e eventos
criticos, assegurando que as Vvisualizagbes fossem aderentes aos objetivos

gerenciais da Empresa X.
3.6 AMEACAS A VALIDADE
A conducdo de um estudo de caso exige tratamento sistematico da validade e

da confiabilidade, dimensdes centrais discutidas por Wohlin (2021) para garantir

rigor cientifico em pesquisas empiricas.



A validade de construgdao foi assegurada pela definicdo de KPls
fundamentados na literatura e nas necessidades da organizacgao.

A validade interna foi tratada por meio da triangulagdo entre dados
operacionais, percepcdes de usuarios e evidéncias observadas durante a
implementagéo dos dashboards.

A validade externa foi considerada pela descricdo detalhada do contexto e
das condigbes organizacionais, permitindo avaliar a transferibilidade dos resultados
para empresas com caracteristicas semelhantes.

A confiabilidade do estudo foi fortalecida pela documentacéo sistematica de
todos os scripts, operacdes de limpeza e métodos de visualizagdo, garantindo que o
processo possa ser replicado por outros pesquisadores ou pela propria empresa.

Do ponto de vista ético, todos os dados analisados foram previamente
anonimizados, e nenhuma informagéo sensivel ou capaz de identificar individuos foi

utilizada.



4 RESULTADOS

4.1 CARACTERIZACAO DA EMPRESA X

Os resultados deste estudo de caso tém como base o estudo de caso da
Empresa X, uma organizagio brasileira de mobilidade urbana com mais de quatro
décadas de atuagao continua nos mercados B2B e B2C. A empresa opera de forma
ininterrupta, 24 horas por dia, intermediando corridas entre passageiros e motoristas
parceiros por meio de multiplos canais digitais e tradicionais, como aplicativo movel,
call center, website e WhatsApp.

Atualmente, a Empresa X atende mais de 300 empresas clientes e mantém
uma estrutura organizacional enxuta, composta por aproximadamente 40
colaboradores distribuidos entre os nudcleos de Operagdes, Tecnologia da
Informacéo, Comercial, Financeiro, Call Center e Administrativo.

Antes da implementacdo do modelo de analise e visualizagdo de dados
proposto neste trabalho, a empresa enfrentava limitagbes significativas em sua
capacidade analitica. Os dados operacionais, embora abundantes, eram explorados
de forma manual, fragmentada e predominantemente reativa, por meio de planilhas
eletrnicas offline.

Essa abordagem resultava em analises mensais demoradas, dificultando a
identificacdo tempestiva de tendéncias, gargalos operacionais e variagdes de
desempenho, o que comprometia a agilidade do processo decisoério gerencial.

A adocido de dashboards interativos e pipelines automatizados de dados
passou a representar uma mudanca estrutural na forma como a Empresa X observa
e interpreta sua operagdo, ampliando substancialmente sua capacidade de

monitoramento continuo e tomada de decisdo baseada em evidéncias.

4.2 DESENHO DA SOLUCAO

A idealizagdo das visualizagbes partiu do principio de que os graficos
deveriam permitir leitura rapida, associagdo semantica imediata e interpretacao
intuitiva, considerando o perfil heterogéneo dos stakeholders, que incluem desde

gerentes operacionais até o diretor-presidente. Nesse sentido, optou-se



prioritariamente por graficos de barras, linhas e pizza, cada um empregado de
acordo com o tipo de métrica e objetivo analitico.

Os graficos de linha foram utilizados para evidenciar tendéncias e padrdes
temporais, especialmente em séries histéricas de corridas realizadas e canceladas.
Os graficos de barras foram empregados para comparag¢des quantitativas entre
periodos, categorias ou segmentos de clientes, enquanto os graficos de pizza foram
reservados para representar composi¢cdes percentuais, como a proporcao entre
corridas realizadas e canceladas em um determinado intervalo temporal.

A escolha das cores seguiu uma légica semantica consistente com o contexto
operacional da empresa. A cor verde foi associada a valores financeiros, em fungéo
de sua relacdo cultural com receita e resultado econdmico. A cor vermelha foi
utilizada para corridas canceladas, simbolizando situagdes de alerta ou potencial
problema operacional. Ja a cor azul foi adotada para corridas realizadas,
estabelecendo um contraponto visual claro e evitando sobreposicdo semantica com

o verde ja utilizado.

4.3 DEFINICAO DE INDICADORES E REQUISITOS

O processo de construcdo dos dashboards iniciou-se com um levantamento
sistematico de requisitos junto aos principais stakeholders da organizagdo. Esse
processo incluiu conversas estruturadas, observacéo do fluxo de trabalho e analise
das necessidades especificas de cada perfil gerencial, conforme documentado no
relatério de resultados.

Para o gerente operacional, destacaram-se indicadores como numero de
corridas realizadas, corridas canceladas, total de chamados, origem das solicitagbes
e formas de pagamento. Para o gerente comercial, o foco recaiu sobre o
acompanhamento grafico do desempenho das empresas clientes, com énfase na
identificacdo de tendéncias de queda ou crescimento.

O gerente financeiro demandou métricas relacionadas a valores absolutos,
ticket médio e distingdo entre pessoas fisicas e juridicas. Ja o gerente geral e o
diretor-presidente  priorizaram uma visdo macro, com possibilidade de

aprofundamento pontual e acesso facilitado via dispositivos méveis.



Essa etapa foi fundamental para garantir que os KPIs definidos servissem
efetivamente de suporte as tarefas decisorias desempenhadas no cotidiano

organizacional.

4.4 PIPELINE ANALITICO: EXTRAGCAO, TRANSFORMACAO E CARGA DOS
DADOS

A etapa técnica do processo foi estruturada segundo um fluxo ETL (Extract,
Transform, Load), implementado integralmente em Python. A extracdo dos dados
operacionais foi automatizada por meio da biblioteca mechanize, responsavel por
simular o login no sistema da empresa e realizar o download periddico dos relatérios
em formato .xIsx. O modulo schedule foi utilizado para agendar a execugao diaria
do processo, enquanto o logging garantiu rastreabilidade e auditoria de todas as
execucoes.

Apoés a extracao, os dados foram carregados no Python utilizando a biblioteca
Pandas, sendo organizados em um DataFrame. A partir desse ponto, realizou-se um
processo rigoroso de limpeza e selegao de variaveis (feature selection), reduzindo o
conjunto original de 97 colunas para 28 colunas consideradas essenciais para as
analises e visualizagoes.

Figura 2 - Selegao de Variaveis

#...(Ap6s o processo de abrir a planilha no dataframe)

# Lista das colunas que serdo removidas:

colunas para remover = [ 'Desconto %', 'Valor Desconto R$', 'eVoucher', 'Motorista’,
'Usuario Cad.', 'Transborde', 'No.Matricula', 'No.CC', 'No.CPF',
'Info Extra 1', 'Info Extra 2', 'Info Extra 3', 'Solicitante’,
'Passageiro’, 'No.Telefone', 'Tel.Operadora', 'No.Retorno',
'Ret.Operadora’', 'No.Registro', 'Prefixo Motorista', 'Carro Moto',

'Prev.Atend', 'Logradouroc Origem', 'No.Origem', 'Compl.Origem',

'Cep Origem', 'Bairro Origem', 'Cidade Origem', 'Ref.Origem’,
'Logradouro Destino', 'No.Destino', 'Compl.Destino', 'Cep Destino’',
'Bairro Destino', 'Cidade Destino', 'Ref.Destino', 'Pagto Extra',
'Obs.Interna', 'Obs.Moto', 'Filtros', 'Cod Externo 1', 'Cod Externo 2',
'Antecedencia’, 'Preco Fechado', 'Cartao Titular', 'Cartao Bandeira',
'Cartao No.', 'Cartao Validade', 'Transbordo Codinome', 'Transbordo Nome',
'Transbordo Cliente', 'No.Prioridade', 'Bina Tronco', 'No.Boleto',

'Hora Parada R$', 'Pedégio R$', 'Estacionamento R$', 'Algum Comentério’',
'Deducdes Compart. R$', 'Deducdes Compart. KM', 'Rodoanel', 'Tempo HP',
'Disténcia HP', 'Taxa %', 'Valor Taxa R$', 'Desc. Tempo Parado’,
'Recebido por', 'Taxa Fixa', 'Valor Repasse Motorista',

'Tempo HP(embarque atrasado)']

# Remove as colunas, ignorando se alguma ndo existir
df_final = df_final.drop(columns=[col ¥ col in colunas_para_remover if col in df_final.columns])

Fonte: O Autor
Além da eliminagao de colunas irrelevantes, foi necessario converter tipos de

dados originalmente representados como texto para formatos numéricos e temporais



adequados. Valores monetarios e quilometragem foram convertidos para float,
enquanto campos de data foram transformados para o padrao aceito pelo Looker
Studio (YYYY/MM/DD), garantindo compatibilidade com filtros temporais e
agregacoes analiticas.
Figura 3 - Conversao dos tipos de dados

tabela = pd.read excel(novo _diretorio_arquivo apos_cortar_colunas)#
# Converter as colunas para valores numéricos
tabela[ 'Prefixo Veiculo'] = pd.to_numeric(tabela[ Prefixo Veiculo'], errors='coerce')
tabela[ 'Valor'] = pd.to numeric(tabela[ 'Valor'], errors='coerce’)
tabela[ 'Valor Preco Fechado'] = pd.to_numeric(tabela[ 'Valor Preco Fechado'], errors='coerce')

[

tabela[ 'KM1'] = pd.to numeric(tabela[ 'KM1'], errors='coerce')

# Converter a coluna 'Dt.Agenda'’ para datetime informando o formato original
tabela[ 'Dt.Agenda’'] = pd.to_datetime(tabela['Dt.Agenda'], format='%d/%m/%Y', errors='coerce')

# Formatar a coluna 'Dt.Agenda’ para o formato 'yyyy/mm/dd' como string
tabela[ 'Dt.Agenda’'] = tabela[ 'Dt.Agenda’].dt.strftime( 'sY/sm/%d")

Fonte: O autor.

Concluida a transformacao, os dados foram carregados automaticamente em
uma planilha central no Google Sheets, utilizando a APl do Google por meio da
biblioteca gspread e autenticacdo via google.oauth2.service_account. Esse
procedimento assegurou atualizagdo continua da base historica e integracéo direta
com a camada de visualizagao.

Figura 4 - Processo de autenticagao para upload dos dados

# Carrega a planilha
df = pd.read excel(novo diretorio arquivo apos cortar colunas_e converter dados)

# Preenche valores NaN com string vazia
df = df.fillna('")

# Configuracé&o de autenticacao

SCOPES = [ 'https://www.googleapis.com/auth/spreadsheets']

CREDENTIALS FILE = '/home/admroot/2025/Google Sheets/lexical-raceway-458410-f9-4d147aa0bc8e.json’
SPREADSHEET_ID ='1k5gu51668fwgfsfs9onkbd6ab9vbwcysntocy'

WORKSHEET NAME = 'Sheetl’

# Autenticacdo

creds = Credentials.from service account file(CREDENTIALS FILE, scopes=SCOPES)
client = gspread.authorize(creds)

planilha = client.open_ by key(SPREADSHEET ID)

worksheet = planilha.worksheet(WORKSHEET NAME)

# Converte o DataFrame em uma lista de listas
linhas = df.values.tolist()

# Adiciona todas as linhas de uma s6 vez
worksheet.append rows(linhas)

Fonte: O autor.



4.5 CONSTRUGCAO DOS DASHBOARDS

Com os dados consolidados no Google Sheets, procedeu-se a criagdo dos
dashboards no Looker Studio. O processo iniciou-se com a criagdo de um relatorio
em branco, seguida pela conexao da fonte de dados por meio da opgéao de planilhas

Google, conforme apresentado em Conexao da Base de Dados no Looker Studio.

Figura 5 - indice dos dados das corridas no Looker Studio

Campo P p Tipo
Agendamento H 123 Numero
Avaliacao Obs : RBC  Texto
Avaliacao Pergunta H ABC  Texto
fwaliacac Resposta : RBC  Texto
Cadastro : m Data e hora
Cliente : RBC  Texto
Qtd.Chamado Anteriores ... : 123 Ndmero

Dt.Agenda : (3 Dats

. Status : RBC  Texto
Hr_Fim H RBC  Texto

N Tipo : RBC  Texto
Hr_Inicio H RBC  Texio

. Tranbordo : RBC  Texio
Hr.Agenda H ABC  Texto

. . : 123 Numero
KM H 123 Mumero Ce
KM : 123 Nimero Valor Corrida R$ : 123 Nimero
No Boleto : 122 Nimero Valor Preco Fechado : 123 Nimero
Mo.Avaliacao : 123 Namero
No.Chamado : 123 Numero
No.Contrato : RABC  Texto
Origem : RBC  Texto
PA Destino H ABC  Texio
PA Origem : RBC  Texto
Pagto. : RBC  Texto
Prefixo Veiculo : 123 Numero

Fonte: O autor.

Na sequéncia, foram definidos filtros globais e especificos, permitindo
segmentar os dados por status da corrida, tipo de cliente, forma de pagamento, tipo
de veiculo e periodo temporal. O processo de criagao e gerenciamento desses filtros

€ fundamental para viabilizar analises personalizadas e comparativas.



Figura 6 - Criacao de filtros no Looker Studio

Filtros

Nome Usados no relatério Descrigdo

Corridas Realizadas 25 graficos Incluir  Status  Igual a (=) Final

Corridas Canceladas 9 graficos Incluir  Status  Igual a (=) Cancelado

Pessoa Juridica 12 graficos Incluir = Pagto.  Igual a (<) WPET

Pessoa Fisica 2 graficos Excluir  Pagio. Igual a (=) WPET

Taxi 4 graficos Incluir  Prefixo Veiculo ~ Menor ou igual a (<=) 500
Veiculo Particular 4 graficos Incluir  Prefixo Veiculo  Maior que (=) 500

Fonte: O autor.

A etapa final consistiu na criagdo dos graficos propriamente ditos, utilizando
os recursos nativos do Looker Studio. A selegédo do tipo de gréfico foi realizada de
acordo com a natureza da métrica analisada, conforme demonstrado nas imagens

abaixo.



Figura 7 - Configuragao dos graficos no LookerStudio

Propriedades de Série

Métrica
temporal
AUT | Record Count
Tipos de graficos - @ Adicionar métrica
Configuragao Estilo Métricas opcionais )
Fonte de dados Controles deslizantes de o )
metrica 2 y
[ Dados corridas_2025 - She..
@D Combinar dados Filtro

Filtros neste grafico

Dimensﬁo = | Cosridas Realizadas

3] | Ancimés @ Adicionar filtro

@ Adicionar dimenséo

Detalhar () Dimenséo do periodo
Nivel de detalhamento padrao {3 | Dt.Agenda
Ano/més -

Dimenszgo detalhada

& Adicionar dimenséo
Fonte: O autor.

4.6 RESULTADOS VISUAIS

Os dashboards resultantes possibilitaram a visualizagdo integrada de
indicadores operacionais criticos. A versdo mobile destinada ao diretor-presidente,
ilustrada na imagem abaixo, apresenta de forma resumida o total de chamados, a
proporcéo entre corridas realizadas e canceladas e a distribuigao por tipo de cliente

e categoria de motorista.



Figura 8 - Visao Geral do Dashboard Mobile

O R-RelatorioResponsi.. () (g O R-Relatorio Responsi... (i 3
Corridas Realizadas Corridas Canceladas
Record Count Record Count
9.004 811

" Empresa X _~

Corridas Realizadas

Pessoa Fisica Pessoa Juridica
Acompanhamento
Diretor Presidente Record Count Record Count
5.447 3.557

Corridas por Categoria de Motorista
1 de set. de 2025 - 10 de set. de 202 -

Taxi Veiculo Particular
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Fonte: O autor.

No nivel operacional, destacam-se os graficos das figuras abaixo, que
permitem identificar tendéncias temporais, sazonalidades e variagdes diarias no
volume de servicos.

Figura 9 - Grafico em barra das corridas realizadas mensalmente
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Fonte: O autor.



Figura 10 - Grafico em linha das corridas realizadas mensalmente
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Fonte: O autor.

Figura 11 - Grafico em barra das corridas canceladas mensalmente
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Fonte: O autor.

Figura 12 - Grafico em linha das corridas canceladas mensalmente
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Fonte: O autor.

As anadlises segmentadas por pessoa juridica sdo apresentadas nas figuras

abaixo, possibilitando acompanhamento especifico do desempenho do mercado
corporativo.



Figura 13 - Grafico em barra das corridas realizadas mensalmente para PJ
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Fonte: O autor.

Figura 14 - Grafico em linha das corridas realizadas mensalmente para PJ
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Fonte: O autor.

Figura 15 - Grafico em barra das corridas canceladas mensalmente para PJ
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Figura 16 - Grafico em linha das corridas canceladas mensalmente para PJ
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Adicionalmente, os dashboards incluem visualizagbes de origem dos
chamados e formas de pagamento, ampliando a compreensao sobre o

comportamento dos usuarios e a eficiéncia dos canais de atendimento.

Figura 17 - Relatério Geral e Origem dos Chamados
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Fonte: O autor.



Por fim, a organizagdo dos dashboards (e relatérios) por perfil gerencial
(operacional, financeiro, comercial, gerente geral e diretor-presidente) é sintetizada
nas imagens de representagdo grafica dos dashboards por perfil, evidenciando a

adequacao da solucao as diferentes necessidades decisorias da empresa.

Figura 18 - Representagao Grafica dos Relatérios do Gerente Operacional
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Fonte: O autor.



Figura 19 - Representacao Grafica dos Relatérios do Gerente Financeiro
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Fonte: O autor.

Figura 20 - Representacao Grafica dos Relatérios do Gerente Comercial
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Fonte: O autor.



Figura 21 - Representacao Grafica dos Relatorios do Gerente Geral
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Fonte: O autor.
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Figura 22 - Representacao Grafica dos Relatérios do Diretor Presidente
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5 DISCUSSAO

Wohlin (2021) define o estudo de caso como uma estratégia adequada
quando o fendmeno investigado é contemporaneo, ocorre em contexto real e
demanda multiplas fontes de evidéncia, com fronteira difusa entre tecnologia,
processos e decisodes.

Essa caracterizacdo é consistente com o problema enfrentado pela Empresa
X, a dificuldade de consolidar e interpretar dados operacionais heterogéneos
(corridas, cancelamentos, tempos de espera, canais de solicitagcdo e meios de
pagamento) para identificar padroes e gargalos em tempo habil para gestéo.

Borner et al. (2019) sustentam que dados s6 se convertem em conhecimento
acionavel quando ha competéncias para ler e construir visualizacbes de forma
competente, o que posiciona dashboards ndo como “saida estética’, mas como
infraestrutura cognitiva para a organizagao.

Na pratica do caso, os resultados indicam uma tentativa explicita de
materializar essa cadeia dado — informagdo — conhecimento por meio de um
modelo em trés etapas: (i) definicdo de KPlIs; (ii) pipeline analitico com Pandas; e (iii)
dashboards interativos no Looker Studio.

Munzner (2014) propde que o design de visualizagbes deve ser orientado pelo
encadeamento Why—What—How: tarefas (por qué), estrutura dos dados (o qué) e
escolhas de codificagado/interacdo (como).

Ao confrontar esse referencial com a secado de resultados, observa-se
alinhamento metodoldgico na medida em que a definigdo de indicadores (o “what”) é
tratada como etapa antecedente e condicionante das decisdes de dashboard,
evitando que o painel seja um artefato “supply-driven” (guiado pela disponibilidade
dos campos) e aproximando-o de uma légica “task-driven” (guiada pelas perguntas
dos stakeholders).

Esse acoplamento entre tarefa gerencial e estrutura de dados aparece
quando o texto explicita perfis distintos de uso (ex.: visdo macro com
aprofundamento pontual e acesso moével) como condicionantes de quais métricas

foram priorizadas e de como seriam exploradas por filtros e recortes.



5.1 INDICADORES OPERACIONAIS E CONVERGENCIA COM A LITERATURA DE
MOBILIDADE

Sobral et al. (2019) argumentam que indicadores operacionais (como tempo
de espera, confiabilidade e padrées de demanda) tornam-se uteis quando integrados
a técnicas visuais que possibilitam explorar padrdes, anomalias e tendéncias. Em
consonancia, a proposta do caso adota precisamente a premissa de que os KPls
precisam ser “operacionalizados” como elementos visualmente exploraveis, e nao
apenas listados em relatorios.

Isso aparece no proprio racional do estudo, ao enfatizar a necessidade de
identificar padrdées, gargalos e oportunidades “em tempo real” (ou em
acompanhamento continuo), o que desloca a analise de um uso retrospectivo para
um uso de suporte a decisao.

Wohlin (2021) também refor¢ca que a robustez analitica, em estudos de caso,
decorre de encadear coleta/analise as perguntas de pesquisa e de triangular
evidéncias. A estrutura RQ1-RQ2-RQ3 (identificar — transformar/visualizar —
avaliar) reforga essa progressao e ajuda a explicar por que, no caso, os “resultados”
nao sado apenas graficos isolados, mas um sistema analitico que tenta sustentar

continuidade e reuso dos indicadores.

5.2 DO GRAFICO AO SISTEMA: IMPLICACOES DO PIPELINE EM PANDAS PARA
CONFIABILIDADE E GOVERNANCA

Wohlin (2021) ressalta que, em estudo de caso, a credibilidade do achado
depende de rastreabilidade e tratamento explicito de validade e confiabilidade. No
caso, o0 pipeline ETL automatizado em Python, com extracdo periodica,
agendamento e registro de execugdes, funciona como mecanismo de rastreabilidade
operacional do dado que alimenta o dashboard, isto é, ndo se trata apenas de
“produzir um grafico”, mas de criar condi¢des para repeticao e auditoria do processo.

A secdo de resultados descreve uma etapa critica que dialoga diretamente
com “qualidade do dado” e “coeréncia semantica” discutidas no referencial: a
reducdo de dimensionalidade/selecdo de variaveis, que diminui o conjunto de

colunas de 97 para 28 variaveis essenciais.



Do ponto de vista interpretativo, essa decisao € coerente com a literatura de
visual analytics e com o principio de reduzir ruido para preservar sinal: quanto mais
atributos redundantes/irrelevantes s&o carregados ao ambiente de visualizacéo,
maior a chance de inconsisténcias, filtros incoerentes e interpretagcdes equivocadas.
Assim, a Figura 2 - Selegao de Variaveis € um resultado metodoloégico em si: ela
evidencia a etapa de curadoria como pré-condi¢ao para confiabilidade visual.

O mesmo raciocinio se aplica a normalizagcao de tipos e formatos de data
(compativeis com agregacoes e filtros temporais), bem como a conversao de valores
numéricos (moeda e quilometragem) para tipos adequados. Essas transformacodes
nao sido apenas detalhes de implementacdo: elas sustentam a validade de
construgcdo ao reduzir distor¢des decorrentes de parsing incorreto, agrupamentos
inconsistentes e séries temporais invalidas. Nesse sentido, a Figura 3 - Conversao
dos tipos de dados atua como evidéncia de que a preparac¢ao do dado foi tratada
como parte do “método”, e ndo como etapa implicita.

Finalmente, o carregamento automatizado para uma base central (Google
Sheets) e a integracao direta com o Looker Studio reforcam a nogédo de “linha de
producdo” do indicador: o KPI deixa de ser um calculo pontual e passa a existir
como artefato continuamente atualizavel e consumivel pela camada gerencial.

Isso contribui para o argumento de ganhos operacionais esperados (redugao
de retrabalho e tempo de consolidagdo manual), ainda que, na discusséo, esses
ganhos devam ser tratados como efeitos plausiveis do desenho implementado; nao
como resultados mensurados, caso a se¢ao de resultados ndo tenha apresentado

métricas de before/after.

53 DASHBOARDS COMO MEDIACAO COGNITIVA: ESCOLHAS DE
VISUALIZACAO E ESTRUTURA ANALITICA

Munzner (2014) defende que dashboards eficazes preservam consisténcia,
reduzem redundancias e usam interacao (filtros, drill-down, overview+detail) como
parte do raciocinio analitico. Ao comparar isso com os resultados, observa-se que a
construcao do relatério no Looker Studio comecga pela conexao estruturada da base
e pela definicdo de filtros globais e especificos para segmentagao por status de

corrida, tipo de cliente, forma de pagamento, tipo de veiculo e recorte temporal.



Essa decisao é teoricamente consistente com a ideia de “feedback cognitivo”
e exploracao iterativa: o usuario ndo recebe um painel estatico, mas um ambiente
para formular e testar hipéteses operacionais por recortes sucessivos. A Figura 5 -
indice dos dados das corridas no Looker Studio e a referéncia a Conexao da
Base de Dados no Looker Studio sustentam, no texto, a evidéncia de
implementacdo dessa camada de interagao.

Franconeri et al. (2021) enfatizam que organizagcdo espacial (Gestalt) e
consisténcia cromatica reduzem carga cognitiva e aumentam robustez interpretativa,
especialmente entre usuarios com baixa literacia visual.

Embora a se¢do de resultados precise explicitar com maior precisdo quais
foram as convengdes de cor adotadas (por exemplo, se cores representam
categorias fixas como “status”, “tipo de cliente” e “meio de pagamento”, ou se foram
usadas para alertas e excegoes), o proprio referencial estabelece critérios objetivos
para justificar tais escolhas: cores devem ser consistentes por categoria e contrastes
devem ser controlados para destacar exce¢des sem gerar ruido.

Assim, quando os resultados descrevem o painel como instrumento de
identificacdo de tendéncias, sazonalidade e eventos criticos, o fundamento tedrico
pertinente é que a codificagdo visual deve ser deliberada e orientada a tarefas
(comparar, identificar picos, localizar anomalias), e ndo meramente decorativa.

Padilla et al. (2018) reforcam a nogéo de “cognitive fit”: forma grafica e tarefa
precisam estar alinhadas para acelerar decisdes e reduzir interpretacdes incorretas.
A discussao, portanto, deve interpretar os resultados considerando se os tipos de
graficos escolhidos efetivamente correspondem as tarefas gerenciais
predominantes: séries temporais para tendéncias e sazonalidades, barras para
comparagdes discretas, e graficos de proporgdo apenas quando ha poucas
categorias e com rotulos/valores que reduzam ambiguidade.

Quando a sec¢ao de resultados apresenta dashboards que permitem comparar
periodos, segmentar perfis e identificar anomalias, ela se alinha com esse principio
de ajuste cognitivo, sobretudo ao estruturar o painel de modo que o usuario transite

entre visdo agregada e detalhe filtrado.



5.4 DIVERGENCIAS RELEVANTES E OPORTUNIDADES DE FORTALECIMENTO
ACADEMICO

Haroz, Kosara e Franconeri (e textos correlatos do referencial) destacam a
importancia de representar explicitamente incerteza (bandas, faixas, intervalos) e de
reconhecer limites perceptuais e distorcdes inerentes a visualizacoes.

Ao confrontar esse ponto com o que foi descrito nos resultados (pipeline,
filtros, dashboards), emerge uma lacuna potencial: o estudo parece focar fortemente
na “construcéo e disponibilizagdo” dos indicadores, mas nao evidencia, pelo menos
nos trechos citados, mecanismos explicitos de visualizagao/gestdo de incerteza (por
exemplo, dados faltantes, discrepéncias de registros, janelas de atualizagdo, atrasos
de extracao, ou confiabilidade por fonte).

Isso ndo invalida os resultados; ao contrario, cria uma oportunidade de
discussao académica: em servicos de mobilidade urbana, onde cancelamentos,
tempos e canais podem variar por qualidade de registro e laténcia de atualizacéo,
explicitar incerteza pode elevar a maturidade analitica do painel e reduzir decisdes
baseadas em falso senso de precisao.

Wohlin (2021) também recomenda discutir ameagas a validade de forma
transparente. O trabalho ja encaminha essa discussdo ao explicitar validade de
construcdo (KPIs fundamentados em literatura e necessidades), validade interna
(triangulagao) e tratamento sistematico de confiabilidade.

Nesta secao, esse material pode ser articulado com os resultados técnicos
para sustentar que a rastreabilidade (logging), automacgao e curadoria (selecdo de
variaveis e tipagem) sdo mecanismos concretos de mitigagdo de ameacgas, em vez
de apenas declaragdes metodolodgicas.

Wohlin (2021) e Munzner (2014) sustentam que, em estudos aplicados, o
valor cientifico emerge quando o artefato produzido (pipeline + dashboard) é
interpretado como resposta sistematica a um problema real e como modelo
potencialmente replicavel.

Nesse sentido, os resultados do caso da Empresa X devem ser valorizados
como uma demonstracdo de ponta a ponta: desde a extragdo automatizada,
passando por curadoria e padronizacido, até a operacionalizagdo no Looker Studio

com filtros e visdo gerencial.



Ao integrar essa cadeia, o estudo reforgca o argumento de que a eficiéncia
operacional e a capacidade decisoria tendem a se beneficiar ndo apenas de “mais
dados”, mas de dados mais trataveis, rastreaveis e visualmente exploraveis, com
reducdo de dependéncia de consolidagbes manuais e percepgao subjetiva.

Borner et al. (2019) e Padilla et al. (2018) por sua vez, permitem concluir no
plano tedrico, que a principal contribuicdo do caso nao esta somente na criagao de
graficos, mas na criacdo de condigbes para uma cultura data-driven: acesso
recorrente, compreensao facilitada e suporte a formulacdao de hipbteses por
interacao.

A discussdo, portanto, pode enquadrar os resultados como evidéncia de
amadurecimento da “mobilidade informacional” da empresa, isto €, da capacidade
de fazer os dados “circularem” com integridade e significado até o ponto de deciséo;
ainda que a mensuracao final dessa adocdo cultural demande evidéncias

complementares.



6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste estudo também evidenciam um impacto concreto
na forma como a Empresa X acessa e utiliza inteligéncia de negocios. Antes da
construcédo do pipeline analitico com Python (Pandas) e dos dashboards no Looker
Studio, a realidade da organizagdo era marcada pela dependéncia de relatérios
manuais e pela auséncia de uma camada de Bl sustentavel, em parte porque
solugdes corporativas robustas, como SAP, Power Bl ou Tableau, ndo se mostravam
financeiramente viaveis nem proporcionalmente justificaveis para uma empresa de
pequeno porte.

A solucdo desenvolvida demonstra que € possivel estruturar um ambiente
analitico consistente sem recorrer a plataformas de alto custo, desde que exista um
fluxo bem definido de tratamento de dados e um desenho visual coerente com as
necessidades de decisao.

Do ponto de vista pratico, a adogdo de uma ferramenta gratuita, de boa
usabilidade e com caracteristicas low code, como o Looker Studio, configurou-se
como alternativa tecnicamente adequada e organizacionalmente realista. Os
dashboards construidos alinham-se diretamente as demandas dos diferentes
stakeholders da Empresa X, oferecendo visualizagdes simples, intuitivas e alinhadas
ao vocabulario de negdcio dos gestores operacional, comercial, financeiro e
estratégico.

Em vez de uma solugdo genérica e superdimensionada, o estudo entregou
um conjunto de painéis focalizados, capaz de responder a perguntas concretas —
como comportamento de clientes ao longo do tempo, variacdo de demanda,
concentracdo de cancelamentos e padrbées de pagamento — com o minimo de
friccdo no uso cotidiano.

Nesse sentido, o caso da Empresa X reforca a ideia de que “business
intelligence € para todos”. ao combinar ferramentas acessiveis com um processo
cuidadoso de selecédo de KPIs e desenho de visualizagdes, este trabalho mostra que
pequenas empresas também podem se beneficiar de praticas de andlise de dados
avancadas, tradicionalmente associadas a grandes corporagoes.

A experiéncia relatada indica que a barreira principal ndo € apenas
tecnoldgica ou financeira, mas metodoldgica: quando os dados sdo estruturados, os

indicadores sdo bem definidos e as visualizagdes sao pensadas a partir do usuario



final, a inteligéncia de negdcios deixa de ser um privilégio de organizagbées com
grande capacidade de investimento.

Por fim, mesmo ndo sendo uma empresa de grande porte, a Empresa X
passa a operar com um nivel superior de maturidade analitica, o que potencializa
vantagem competitiva em seu mercado. A possibilidade de acompanhar indicadores
criticos em tempo quase real, identificar tendéncias com antecedéncia e ajustar
operagbes com base em evidéncias coloca a organizagdo em posi¢ao diferenciada
frente a concorrentes que ainda dependem exclusivamente de relatérios manuais ou
percepgdes intuitivas.

Assim, os resultados deste estudo sugerem que a combinacao entre analise
de dados, visual analytics e ferramentas acessiveis ndo apenas resolve um
problema local da Empresa X, mas também aponta um caminho viavel para que
outras empresas de mobilidade urbana de pequeno e médio porte incorporem

praticas de Bl de forma gradual, sustentavel e alinhada a sua realidade operacional.
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