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RESUMO

Nas cidades contemporaneas, a logistica urbana representa um desafio critico diante da
crescente demanda por entregas rapidas, do congestionamento vidrio e da pressao por praticas
sustentaveis. Esse ambiente apresenta fragmentagdo de dados, auséncia de padronizacdo nas
bases disponiveis e baixa maturidade digital das institui¢des publicas. Paralelamente, técnicas
de Machine Learning (ML) oferecem novas possibilidades para transformar informagdes
dispersas em conhecimento 1til, embora ainda exista uma distancia entre o potencial técnico e
a pratica cotidiana da gestdo urbana. Com esse contexto, a pesquisa teve como proposito
desenvolver um framework tedrico voltado a integracao de ML a Sistemas de Suporte a Decisao
(SSD), com foco em apoiar gestores publicos em processos decisorios ligados a logistica
urbana. A investigacdo seguiu a metodologia Design Science Research (DSR), combinando
revisdo sistematica da literatura, entrevistas em profundidade, aplicacdo de questiondrio
estruturado e entrevistas de validacdo. Dez especialistas das 4reas de Inteligéncia Artificial,
inovacao e gestao publica participaram das etapas, o que possibilitou analise triangulada entre
dados qualitativos e quantitativos. Os resultados demonstraram a viabilidade de um modelo
ciclico composto por oito etapas, capaz de transformar dados urbanos em decisdes
fundamentadas. O estudo também identificou barreiras institucionais, critérios de maturidade
digital e estratégias para aproximar dados, algoritmos e praticas de gestdo, reforcando a
aplicabilidade pratica do modelo para o setor publico. A contribui¢do central do framework esta
na articulagdo entre dimensdes técnicas, institucionais e operacionais da logistica urbana,
oferecendo base conceitual consistente e adaptavel a diferentes realidades. Do ponto de vista
pratico, o modelo apresenta diretrizes claras para gestores que enfrentam a fragmentagdo de
dados e a urgéncia por decisdes mais ageis. Entre as limitacdes, destacam-se a auséncia de testes
em cenarios reais € o numero restrito de participantes, aspectos que abrem espaco para
investigagdes futuras em outros contextos institucionais e territoriais.

Palavras-chave: Logistica Urbana; Aprendizado de Méquina; Sistemas de Suporte a Decisdo;
Mobilidade Urbana.



ABSTRACT

In contemporary cities, urban logistics represents a critical challenge due to the growing
demand for rapid deliveries, traffic congestion, and increasing pressure for sustainable
practices. This environment reveals fragmented data, lack of standardization across available
databases, and limited digital maturity within public institutions. At the same time, Machine
Learning (ML) techniques provide new possibilities for transforming dispersed information
into actionable knowledge, although a considerable gap remains between technical potential
and practical implementation in urban management. Within this context, the research aimed to
develop a theoretical framework that integrates ML into Decision Support Systems (DSS), with
the purpose of supporting public managers in decision-making processes related to urban
logistics. The study adopted the Design Science Research (DSR) methodology, combining
systematic literature review, in-depth interviews, a structured questionnaire, and validation
interviews. Ten specialists from the fields of Artificial Intelligence, innovation, and public
management participated in the research, enabling triangulated analysis between qualitative and
quantitative data. The findings demonstrated the feasibility of an eight-stage cyclical model
designed to transform urban data into well-founded decisions. The study also identified
institutional barriers, digital maturity requirements, and strategies for bridging data, algorithms,
and management practices, reinforcing the practical applicability of the model to the public
sector. The framework contributes to the literature by articulating technical, institutional, and
operational dimensions of urban logistics, offering a consistent and adaptable conceptual basis.
From a practical perspective, it provides clear guidelines for public managers facing fragmented
data and the urgency for more agile and evidence-based decisions. As limitations, the research
highlights the absence of real-world testing and the restricted sample size, opening
opportunities for further studies in different institutional and territorial contexts.

Keywords: Urban Logistics; Machine Learning; Decision Support Systems; Urban Mobility.
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1 INTRODUCAO

A crescente complexidade das cidades, impulsionada pelo adensamento populacional,
pela transformacao digital e por demandas crescentes de sustentabilidade, tem pressionado
gestores publicos a buscar solu¢des mais inteligentes e adaptaveis (Anthony Jnr, 2025; Albino,
Berardi & Dangelico, 2015). Questdes como a entrega de mercadorias, o fluxo intenso de
veiculos e a ocupagdo desordenada do espago urbano revelam um cenério marcado por
sobrecarga, ineficiéncia e impactos ambientais significativos (Herath & Mittal, 2022; Dong et
al., 2021).

Diante desse panorama, a logistica urbana demanda respostas cada vez mais rapidas e
assertivas, baseadas no uso estratégico de tecnologias e dados para apoiar a tomada de decisdo
(Wang & Ren, 2025; Xu et al., 2025). Paralelamente, o avango das tecnologias baseadas em
dados tem redefinido os processos decisorios nas esferas publica e privada, ampliando a
capacidade analitica de gestores urbanos (Chaudhary et al., 2025), entre essas tecnologias, se
destacam as técnicas de machine learning (ML) aplicadas em conjunto com sistemas de suporte
a decisdo (SSD), que oferecem solucdes promissoras para contextos logisticos complexos e
volateis, caracteristicos dos grandes centros urbanos (Herath & Mittal, 2022). Apesar do avango
técnico, a incorporacdo dessas ferramentas no setor publico ainda € incipiente, dificultada por
obstaculos como a fragmentagdo de dados, a falta de interoperabilidade entre sistemas e a
auséncia de frameworks que orientem sua aplicacdo pratica em diferentes niveis de governo
(Anthony Jnr, 2025).

A integragdo de machine learning com sistemas de suporte a decisdo tem se consolidado
como uma abordagem eficaz para apoiar a tomada de decisdo em ambientes urbanos, de acordo
com Carvalho (2022), sistemas inteligentes voltados ao setor de transportes podem integrar
informagdes em tempo real com algoritmos preditivos para otimizar o fluxo logistico.

Cheng & Pan (2021) também enfatizam que o uso de big data aliado a SSDs contribui
significativamente para decisdes mais ageis e eficazes em cenarios de alta complexidade, como
a definicdo de localizagdes estratégicas e a alocacdo de recursos. No entanto, os desafios
institucionais e técnicos ainda dificultam sua ampla adocdo, sobretudo em contextos publicos
(Reznychenko, Uglickich & Nagy, 2024).

Estudos recentes demonstram que modelos preditivos baseados em machine learning

podem alcangar resultados promissores na gestao de trafego urbano, Chaudhary et al. (2025),
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por exemplo, propuseram o modelo Dynamic Tabu Search-based Gated Recurrent Units (DTS-
GRU) para controle adaptativo de congestionamentos em cidades inteligentes, utilizando dados
de video em tempo real da cidade de Pune, na India.

A abordagem obteve resultados expressivos, evidenciando a eficacia dos algoritmos
para mitigar congestionamentos e promover a mobilidade urbana, embora os autores ressaltem
a necessidade de infraestrutura computacional robusta e a dificuldade de implementagdo em
tempo real no setor publico (Chaudhary et al., 2025).

No campo da previsdo de demanda e otimizacao logistica, Nampalli & Adusupalli
(2024) realizaram um estudo empirico utilizando algoritmos supervisionados, como random
forest e gradient boosted trees, aplicados a dados historicos de transporte, incluindo origem-
destino, tempo de transito ¢ volumes.

A pesquisa dos autores Nampalli & Adusupalli (2024), demonstrou a viabilidade da
aplicagdo de modelos preditivos para antecipar a demanda de frete e sugerir rotas otimizadas,
contudo, os autores identificaram limita¢des, uma vez que esses modelos dependem fortemente
de bases de dados estruturadas e completas, o que representa um desafio recorrente em
ambientes publicos com baixa maturidade digital.

Outras pesquisas também apontam que, embora modelos preditivos sejam capazes de
indicar demandas futuras, rotas otimizadas e decisdes estratégicas, ainda ha lacunas quanto a
sua incorporagao pratica em realidades urbanas e politicas, Herath & Mittal (2022) destacam a
dificuldade de compatibilizar algoritmos de aprendizado de maquina com as infraestruturas de
transporte existentes, enquanto abordagens hibridas requerem planejamento criterioso e
alinhamento com os objetivos de gestdo urbana para garantir aplicabilidade.

Diante desse cenario, a presente pesquisa partiu da seguinte pergunta central: como a
integragao de técnicas de machine learning em sistemas de suporte a decisdo pode contribuir
para aprimorar a tomada de decisdo na gestdo da logistica urbana? Mais do que explorar a
tecnologia em si, este estudo busca compreender como estruturar esse uso de forma acessivel,
coerente e util a realidade das administragdes publicas.

Para isso, foi proposto o desenvolvimento de um framework teodrico, com base na
metodologia Design Science Research (DSR). A escolha da DSR como metodologia se
justificou pela sua capacidade de integrar aspectos teoricos e praticos, promovendo a
colaboragdo entre pesquisadores e profissionais da area (Tasche, Bihring & Gerlach, 2023),

alids a DSR permite o desenvolvimento de modelos teéricos que podem ser iterativamente
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refinados e ajustados, contribuindo tanto para o avanco do conhecimento quanto para a solu¢ao
de problemas reais (Hevner et al., 2004; Vaishnavi & Kuechler, 2004).

A pesquisa foi conduzida por meio de trés etapas complementares: (i) entrevistas em
profundidade com cinco especialistas das areas de tecnologia e gestdo urbana, voltadas a
constru¢do do artefato inicial; (ii) aplicacdo de um questionario estruturado com foco na
validagdo do framework proposto, dirigido a esses mesmos cinco participantes da etapa
qualitativa; e (iii) realizagdo de entrevistas estruturadas com outros cinco profissionais, atuantes
em uma empresa de tecnologia especializada em mobilidade urbana, com o objetivo de refinar
o modelo e verificar sua aplicabilidade pratica. Assim, o campo empirico totalizou dez
participantes, sendo cinco envolvidos nas etapas qualitativa e quantitativa iniciais, € cinco
distintos na etapa final de validacdo pratica, permitindo a triangulacdo entre evidéncias
qualitativas e quantitativas em diferentes contextos de analise.

Os resultados da pesquisa evidenciaram a viabilidade de um modelo ciclico composto
por oito etapas, que se inicia com a identificagdo do problema urbano e culmina na
retroalimentagdo continua das decisdes, sustentado tecnicamente pela integragcao de algoritmos
de ML a SSDs. O framework foi desenvolvido de forma iterativa e validado empiricamente,
incorporando contribui¢des de especialistas das areas de tecnologia e gestdo urbana. Ao longo
do processo, foram identificadas lacunas operacionais e institucionais, aprimoradas por meio
de andlises qualitativas e quantitativas. A versdo final do modelo oferece diretrizes claras,
critérios de maturidade digital e mecanismos de monitoramento continuo, demonstrando
aderéncia as necessidades praticas da gestdo publica urbana.

O estudo, no campo teodrico contribui ao propor um framework que integra técnicas de
ML a sistemas de suporte a decisdo aplicados a logistica urbana, articulando dimensdes
técnicas, operacionais e institucionais de forma inédita. Essa proposta oferece uma base
estruturada para pesquisas futuras sobre o uso de inteligéncia de dados na gestdo urbana,
ampliando a compreensao sobre os requisitos necessarios a aplicagdo de solugdes preditivas em
contextos publicos.

Do ponto de vista pratico, o modelo se mostra adaptavel a diferentes realidades,
oferecendo um guia funcional para gestores publicos que enfrentam desafios como escassez de
dados padronizados, fragmentacdo institucional e pressao por decisdes mais ageis €

fundamentadas. Ao apresentar etapas claras e indicadores de acompanhamento, o framework
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oferece suporte concreto a adocdo de tecnologias analiticas no setor publico, promovendo

decisdes logisticas mais eficientes, sustentaveis e baseadas em evidéncias.

1.2 OBJETIVOS

Buscando suprir a lacuna existente na literatura sobre a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning na logistica urbana, este estudo tem como objetivo principal desenvolver um
framework teorico que ofereca suporte a aplicagdo de machine learning em sistemas de suporte

a decisdo para contribuir na gestao logistica em ambientes urbanos complexos.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Alinhados a abordagem da DSR, os objetivos especificos desta pesquisa sio
organizados conforme as etapas iterativas de constru¢ao, demonstragao e avaliagdo do artefato,

conforme descrito a seguir:

1. Compreender os desafios da logistica urbana em cenarios de alta complexidade, a partir
de uma revisdo da literatura e da coleta de dados com especialistas;

2. Estabelecer os requisitos e objetivos de um framework tedrico, considerando a
integragao de técnicas de ML a SSD no contexto da gestdo publica;

3. Desenvolver o artefato conceitual, representado por um framework estruturado em
etapas que orientam o uso de ML e SSDs na tomada de decisdo em logistica urbana;

4. Demonstrar o artefato desenvolvido, por meio de sua apresentacdo a profissionais da
area, utilizando estratégias de coleta como questionario e entrevistas estruturadas;

5. Avaliar a clareza, aplicabilidade, coeréncia e completude do artefato, com base na

percepcao dos participantes;
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1.4 JUSTIFICATIVA

Dentro dos parametros desta pesquisa, a logistica urbana ¢é caracterizada como um
campo de elevada complexidade, influenciado pelo crescimento populacional, pela
intensificacdo da densidade das cidades e pela exigéncia de operagdes sustentaveis e eficientes
(Albino; Berardi & Dangelico, 2015; Dong et al., 2021). Esses fatores intensificam os desafios
da gestdo dos fluxos de transporte e distribui¢do em contextos urbanos dindmicos.

Embora os avangos recentes no uso de técnicas de machine learning no planejamento
urbano sejam expressivos, ainda persiste uma lacuna significativa entre o desenvolvimento
técnico e sua incorporagao efetiva as praticas de gestdo (Shajan et al., 2024). Estudos como os
de Chaudhary et al. (2025) e Reznychenko et al. (2024) demonstram que, apesar do potencial
dos modelos preditivos para qualificar decisdes logisticas, subsistem limitacdes metodoldgicas
relacionadas a disponibilidade de dados estruturados, a interoperabilidade entre sistemas e a
auséncia de diretrizes para a adocao de solucdes inteligentes em politicas publicas.

Nesse cendrio, a integragdo de técnicas de ML em SSDs representa uma estratégia
promissora para ampliar a eficicia das operacdes logisticas, ao oferecer uma base estruturada
para decisOes mais informadas, ageis e estratégicas. O ML, ao processar grandes volumes de
dados e identificar padrdes complexos, contribui de forma decisiva para a otimizagdo de
processos logisticos em ambientes urbanos.

A relevancia deste estudo decorre da necessidade de inovagdes aplicaveis a logistica
urbana, que promovam ganhos de eficiéncia operacional e, simultaneamente, atendam as
demandas sociais por servigos logisticos inteligentes e adaptativos. Nesse sentido, o framework
proposto busca enfrentar tais desafios, fornecendo uma estrutura tedrica voltada a integragdo
de ML em SSDs, passivel de adaptacao a diferentes realidades urbanas.

Além da contribui¢do pratica, a pesquisa avanga no campo tedrico ao explorar a
aplicacdo de ML em SSDs na logistica urbana. Ao propor e validar um modelo conceitual com
especialistas, pretende-se oferecer um guia capaz de apoiar gestores na qualificacdo da gestdao

logistica em suas cidades.
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1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, articulados de acordo com os
objetivos especificos da pesquisa e com a logica metodologica da DSR, além deste Capitulo 1
introdutorio, que apresenta o tema, a problematica, os objetivos e a justificativa do estudo.

O Capitulo 2 — Fundamentac¢ao Teorica retine os aportes conceituais que sustentam a
investigacdo. Sdo discutidos os elementos centrais da logistica urbana em cenérios de alta
complexidade, os fundamentos de ML e as caracteristicas dos SSD. O capitulo evidencia a
interseccdo entre essas areas, destacando as lacunas tedricas e praticas que justificam a
proposicao de um framework voltado a gestdo publica urbana.

O Capitulo 3 — Metodologia descreve o percurso metodologico adotado, fundamentado
na DSR. Sdo detalhadas as fases do processo de pesquisa — conscientiza¢do do problema,
definicdo dos objetivos da solucdo, sugestdo, avaliagdo e comunicagdo —, bem como 0s
procedimentos de coleta de dados. A investigagao foi conduzida em trés etapas: entrevistas em
profundidade, aplicacdo de questionario estruturado e entrevistas estruturadas de validagao do
framework.

O Capitulo 4 — Resultados Empiricos apresenta os achados obtidos nas trés etapas de
coleta. Primeiramente, sdo apresentados os resultados das entrevistas em profundidade, que
permitiram identificar desafios e requisitos da logistica urbana; em seguida, os resultados do
questionario estruturado, que viabilizaram a avaliacdo quantitativa do framework segundo
critérios de funcionalidade, aplicabilidade, intuitividade, confiabilidade, coeréncia, completude
e distin¢do; e, por fim, as contribui¢des advindas das entrevistas estruturadas com profissionais
da area, conduzidas com o proposito de validar e refinar a proposta.

O Capitulo 5 — Analise dos Resultados integra os achados empiricos com o referencial
teorico, interpretando-os a luz das contribuicdes da literatura. Nesse capitulo, ¢ apresentado o
framework final, estruturado em oito etapas ciclicas e em elementos externos que condicionam
sua aplicacdo (insumos institucionais, indicadores, barreiras e resultados esperados).

O Capitulo 6 — Consideragdes Finais sintetiza os principais resultados, responde a
questdo norteadora da pesquisa e examina o alcance dos objetivos especificos. Sao discutidas
as contribuicdes tedricas e gerenciais do framework, as limitacdes da investigacdo e as

recomendacoes para estudos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A se¢do 2.1 aborda a necessidade de inovag¢do na logistica urbana, discutindo os
principais desafios enfrentados pelas cidades contemporaneas e a relevancia de praticas
inovadoras para aprimorar a gestao e a distribui¢ao de bens e servicos. Na sequéncia, a se¢ao
2.2 explora a aplicagdo de técnicas de ML no contexto urbano, evidenciando como essa
abordagem pode contribuir para o aprimoramento da gestdo logistica.

A se¢do 2.3 analisa o papel dos SSDs na logistica urbana, examinando sua capacidade
de apoiar decisdes estratégicas em ambientes urbanos complexos ¢ dinamicos. Por fim, sera
discutida a convergéncia entre ML e SSDs, destacando como a integragdo dessas tecnologias

pode fortalecer a eficiéncia e a assertividade na gestao da logistica urbana.
2.1 LOGISTICA URBANA

A logistica urbana ¢ um elemento essencial para o funcionamento das cidades,
especialmente diante do crescimento populacional acelerado e da expansdo das atividades
econdmicas nos centros urbanos (Ferrari et al., 2023). Esse contexto impde desafios cada vez
mais complexos, exigindo solugdes logisticas que ndo sejam apenas operacionais, mas também
orientadas por dados e informagdes qualificadas (Albino; Berardi & Dangelico, 2015; Kiba-
Janiak, 2017).

Para Gatta, Marcucci & Le Pira (2017) a gestdo eficiente da logistica urbana envolve
multiplos stakeholders que inclui governos, operadores logisticos e a sociedade civil, e requer
coordenacao de fluxos, otimizacao de rotas e integragdao de modais. Entretanto, problemas como
congestionamento, limita¢des de espaco, aumento da demanda por entregas rapidas e crescentes
exigéncias ambientais tornam a tomada de decisdo mais desafiadora (Dong et al., 2021;
Berberoglu; Kazancoglu & Sagnak, 2023).

Além dos aspectos operacionais, ha uma crescente necessidade de resiliéncia,
adaptabilidade e inteligéncia nas operagdes logisticas (Rose et al., 2017). Isso inclui a
capacidade de responder rapidamente a eventos inesperados, prever demandas e reconfigurar
operacdes com base em informagdes confidveis (Ullah et al., 2020; Sharma et al., 2022).

Neste cenario, o uso de tecnologias deixa de ser uma opc¢ao e se torna uma necessidade

estratégica. Essas ferramentas permitem enfrentar os desafios operacionais oferecendo suporte
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analitico as decisdes, com base em modelos preditivos, cendrios simulados e indicadores
acionaveis (Kalboussi; Ndhaeif & Rezg, 2023; Pilla; Pardo & Nam, 2022).

Assim, a logistica urbana, nesta pesquisa, ndo ¢ tratada apenas como um problema de
operagdo, mas como um desafio de gestdo de dados e de transformacao da informag¢ao em
decisdes mais qualificadas, alinhando-se as praticas contemporaneas de gestdo publica
orientada por evidéncias (Kubek & Wiecek, 2019).

E possivel observar na Figura 1 como as tecnologias emergentes estio posicionadas para
enfrentar os desafios da logistica urbana. O congestionamento de trafego, por exemplo, pode
ser mitigado pelo ML, que otimiza rotas em tempo real, reduzindo os tempos de entrega e os
custos operacionais (Neumann; Guirguis & Steiner, 2024). Ja as limitagdes de espago para
armazenagem podem ser abordadas com o uso da Internet das Coisas (IoT), que permite o
monitoramento e a gestdo eficiente dos recursos disponiveis, facilitando o armazenamento
temporario em areas urbanas densas (Parsace & Afshari, 2022).

Entre os desafios centrais da logistica urbana, se destaca a crescente demanda por
entregas rapidas, que exige respostas ageis e planejamento eficiente. Técnicas de ML permitem
prever a demanda com maior precisdo, possibilitando ajustes proativos nas operacdes e melhor
alocagdo de recursos (Dong et al., 2021).

Essa capacidade de antecipagdo integra um conjunto mais amplo de inovagdes na
logistica urbana, as quais, conforme representado na base da Figura 1, resultam na adocao de
praticas mais eficientes, adaptaveis e resilientes, capazes de responder de forma integrada as
demandas dindmicas das cidades e de apoiar decisdes estratégicas na gestdo publica urbana
(Savin, 2020).

Os autores Nikitas et al. (2020) e Pan et al. (2021), defendem que as solugdes para a
logistica urbana devem ser centradas nos usudrios e alinhadas a principios de sustentabilidade
e governanca digital integrada, de modo a promover cidades mais eficientes e resilientes. Nesse
contexto, o uso de técnicas de ML assume papel estratégico na transformacdo do setor,
viabilizando a automagdo de processos, a otimizagdao de rotas e a previsao de demanda com
elevado grau de precisdo. Tais capacidades tornam as operacdes logisticas mais eficientes e
adaptaveis, permitindo respostas 4geis aos desafios enfrentados em ambientes urbanos
(Kalboussi; Ndhaeif & Rezg, 2023; Woschank; Rauch & Zsifkovits, 2020; Pilla; Pardo & Nam,
2022).
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A logistica urbana, entretanto, continua a enfrentar um conjunto de desafios complexos
que afetam diretamente a eficiéncia e a eficacia das operagdes nas cidades. Com o avango da
urbanizagdo, gestores ¢ operadores logisticos precisam lidar com problemas que vao desde o
congestionamento de trafego até a fragmentacdo das operagdes (Janjevic, Knoppen;
Winkenbach, 2019). Quando nao sdo devidamente enfrentados, esses entraves resultam em
tempos de entrega mais longos, custos operacionais mais elevados e maiores dificuldades na

integragdo de diferentes modos de transporte (Reim; Astrom; Eriksson, 2020).

Figura 1 — Relacdo entre desafios, tecnologias emergentes e inovagdes na logistica urbana.

| Logistica Urbana |

Desafios da Logistica Urbana Tecnologias Emergentes
Congestionamento de Trafego Inteligéncia Artificial
Espaco para armazenagem Internet das Coisas

: Big Data
Demanda por Entregas Rapidas

Inovagoes na Logistica Urbana |

Fonte: Parsace & Afshari (2022) e Berberoglu et al. (2023).

O Apéndice A resume os principais desafios enfrentados pela logistica urbana,
categorizando de acordo com suas caracteristicas e priorizando com base no impacto que tém
sobre as operagdes logisticas.

Apoés a andlise dos desafios, ¢ possivel observar como cada um deles impacta
diretamente as operagdes logisticas urbanas, criando um ambiente altamente complexo e
desafiador. O congestionamento de trafego € amplamente reconhecido como uma das principais
barreiras para a efici€éncia logistica nas areas urbanas, gerando aumentos nos tempos de entrega
e nos custos operacionais. Como destacado por Parsaee & Afshari (2022), esse fator obriga
instituicdes a adotar solugdes mais dinamicas de roteamento para minimizar os atrasos, o que

acaba resultando em maiores despesas e uma gestdo logistica mais complexa. Além disso, a
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falta de infraestrutura adequada nas cidades agrava o problema, j& que muitas rotas alternativas
acabam sendo igualmente congestionadas, dificultando ainda mais a fluidez no transporte de
mercadorias.

Um desafio enfrentado pelas operacdes logisticas ¢ a limitacdo de espaco para
armazenagem nas areas urbanas. Conforme apontado por Berberoglu et al. (2023), a escassez
de areas adequadas para o armazenamento de mercadorias nas proximidades dos centros
urbanos forga as institui¢des a utilizarem instalagcdes mais distantes, o que aumenta o tempo e
o custo de deslocamento entre os armazéns e os consumidores finais. Esse desafio se torna ainda
mais critico em um contexto em que a demanda por entregas rapidas cresce exponencialmente.

Outro ponto que merece atencao ¢ a fragmentacdo das operagdes logisticas, que se refere
a dificuldade de integrar diferentes modais de transporte, o que gera ineficiéncias e eleva os
custos operacionais (Zhang; Wei & Li, 2020). Ullah et al. (2020) argumentam que a falta de
coordenacdo entre modais resulta em transferéncias desorganizadas de mercadorias,
contribuindo para atrasos e aumentando os custos relacionados a movimentacdo e a
armazenagem. Esses desafios exigem uma gestdo coordenada e bem estruturada, especialmente
nas areas urbanas, onde as operagdes sao mais complexas e fragmentadas devido a diversidade
de meios de transporte disponiveis (Al-Surmi et al., 2022).

Adicionalmente, as operagdes logisticas urbanas enfrentam uma crescente pressao
ambiental, exigindo que as instituicdes reduzam suas emissdes de carbono e adotem praticas
mais sustentaveis. Ridaoui et al. (2024) enfatizam a necessidade de modernizar as operagdes
logisticas, alinhando-as as regulamentagdes ambientais cada vez mais rigorosas. Para isso, ¢
fundamental investir em tecnologias e processos que nao apenas melhorem a efici€éncia
operacional, mas que também minimizem os impactos ambientais, garantindo a conformidade
com as regulamentacdes locais e internacionais (Berberoglu et al., 2023).

Além disso, os custos elevados de infraestrutura representam um obstaculo para a
modernizagao das operacoes logisticas urbanas (Moufad et al., 2024). Conforme discutido por
Ren & Salleh (2024), modernizar a infraestrutura logistica e implementar tecnologias
emergentes requer investimentos significativos.

Esses desafios se tornam ainda mais evidentes nas operagdes de logistica de ltima
milha, onde a entrega em areas urbanas densamente povoadas ¢ particularmente complexa e

cara (Keirstead & Shah, 2013). Enquanto isso, a seguranca € o monitoramento das mercadorias
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continuam sendo questdes prioritarias, pois ¢ necessario garantir que as entregas sejam
rastreadas e monitoradas adequadamente durante todo o processo logistico (Wang et al., 2018).

A identificag¢ao dos desafios da logistica urbana sera a primeira fase do artefato, a qual
¢ fundamental para a construcdo de solugdes eficazes. Ao categorizar e priorizar os desafios, o
framework podera garantir que as solugdes propostas sejam direcionadas as areas mais criticas.
A partir da analise dos desafios identificados, a proxima etapa serd a selecao de ferramentas de
ML, que abordara diretamente as questdes levantadas, por meio de tecnologias integradas aos

SSD.

2.2 MACHINE LEARNING NA LOGISTICA URBANA

A aplicagdo de ML na logistica urbana se configura como uma abordagem relevante e
estratégica para o enfrentamento dos desafios operacionais e estruturais das cidades
contemporaneas (Shajan et al., 2024; Anthony Jnr, 2025).

ML ¢ um subcampo da inteligéncia artificial que permite o desenvolvimento de
modelos capazes de identificar padrdes a partir de dados historicos, viabilizando processos de
previsao, classificagdo e detec¢do de padrdes, com base em dados previamente analisados
(Faceli et al., 2021; Nampalli & Adusupalli, 2024).

Diferentemente dos sistemas baseados em regras fixas, os modelos de ML operam por
meio da identificacdo de estruturas e relagdes latentes nos dados, o que permite uma adaptagao
dindmica a ambientes complexos e de alta variabilidade, como € o caso das operagdes logisticas
em areas urbanas (Gutierrez-Franco; Mejia-Argueta & Rabelo, 2021; Chaudhary et al., 2025).
Nesse contexto, o ML proporciona suporte a tomada de decisdo orientada por dados,
contribuindo para maior eficiéncia, previsibilidade e gestdo de incertezas (Reznychenko;
Uglickich & Nagy, 2024; Shajan et al., 2024).

De forma geral, o ML pode ser organizado em duas abordagens principais: aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado (Faceli et al., 2021). O aprendizado supervisionado ¢
fundamentado em dados rotulados, ou seja, em conjuntos de dados que possuem saidas
conhecidas, o que permite ao modelo aprender relagdes entre varidveis e gerar previsoes
direcionadas (Youn et al., 2024).

No contexto da logistica urbana, essa abordagem tem sido aplicada em tarefas como
previsao de demanda, classificacdo de zonas criticas, identificacdo de gargalos operacionais e

otimizagao de rotas (Reznychenko; Uglickich & Nagy, 2024; Nampalli & Adusupalli, 2024).
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Por sua vez, Li et al. (2023) adicionam que o aprendizado nao supervisionado opera sem
dados rotulados, sendo utilizado para identificar padrdes ocultos, agrupamentos ou anomalias
nos dados. Embora ndo constitua o foco central deste estudo, essa abordagem possui aplicagdes
relevantes na logistica urbana, especialmente em atividades como segmentacao de territdrios
logisticos, agrupamento de perfis operacionais e detec¢do de falhas ou anomalias em processos
(Biiytikozkan & Ilicak, 2022; Cheng & Pan, 2021; Eichenseer, Hans & Winkler, 2025). A Figura
2 apresenta a hierarquia classica dos tipos de aprendizado de maquina, evidenciando as

subdivisdes e metodologias associadas as abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas.

Figura 2 — Hierarquia classica de aprendizado

| Aprendizado de Maquina |

o 7 ) oS )

Supervisionado Né&o Supervisionado

AN

| Classificagao | | Regresséo | IAgrupamento| |Associagéo| |Sumarizagéo|

\ Preditivo / \ Descritivo /

Fonte: Adaptado de Faceli et al. (2021).

Para esta pesquisa, serd adotada a abordagem de aprendizado supervisionado, com foco
especifico em classificagdo na subdrea de identificacdo de eventos ou rotas logisticas (Liu,
2024), considerando sua aplicabilidade em contextos com dados rotulados, nos quais a relagao
entre variaveis pode ser explorada para prever categorias operacionais relevantes (Ang et al.,
2022).

Zhang, Sun & Zhang (2022) apontam a relevancia da governanga de dados como base
para decisdes logisticas inteligentes e sustentaveis, especialmente quando a pesquisa envolve
coleta, modelagem e integragdo de dados urbanos. Essa abordagem ¢ particularmente eficaz em
problemas de categorizagdo, como a identificagdo de entregas criticas, rotas com maior
incidéncia de atrasos ou zonas logisticas de alta complexidade, contribuindo diretamente para
decisoes baseadas em evidéncias no ambiente urbano (Bouhana et al., 2015). Além disso, a

classificagcdo supervisionada tem sido adotada com sucesso em sistemas de suporte a decisao



28

para logistica urbana, promovendo maior previsibilidade e racionalizagdo de fluxos logisticos
na ultima milha (Cardenas et al., 2017).

Rismanto & Judijanto (2025) apresentam uma revisao abrangente dos algoritmos de
roteirizacdo dinamica aplicados a logistica urbana, enfatizando suas implicagdes operacionais
e ambientais. Esse tipo de analise contribui para compreender como diferentes métodos de
otimizac¢do podem apoiar gestores na busca por maior eficiéncia no uso da infraestrutura urbana
e na redugdo de impactos ambientais.

Nesse contexto, o algoritmo Random Forest tem sido reconhecido como uma alternativa
eficiente para lidar com conjuntos de dados complexos, ruidosos € compostos por multiplas
variaveis (Tekouabou et al., 2024). Sua estrutura, baseada na combinacdo de diversas 'drvores
de decisdo, confere maior robustez e estabilidade as previsoes, tornando-o adequado para
cendrios caracterizados por alta incerteza e multiplos fatores de influéncia (Reznychenko;
Uglickich & Nagy, 2024).

Estudos recentes comprovam a eficacia do random forest em aplicagdes de logistica
urbana. Reznychenko, Uglickich & Nagy (2024) demonstraram sua superioridade na
classificagdo de dados reais de mobilidade urbana. Shajan, Suresh Kumar & Elavarasan (2024)
aplicaram random forest em sistemas de recomendacao logistica e na predi¢ao da gravidade de
acidentes em tempo real, refor¢cando sua aplicabilidade em contextos urbanos.

Yucesan et al. (2024) propdem uma abordagem para a avaliagdo da sustentabilidade da
mobilidade urbana em cidades asiaticas, utilizando métodos de apoio a decisdo sob condigdes
de incerteza, permitindo incorporar tanto julgamentos de especialistas quanto dados imprecisos
na constru¢do do Sustainable Urban Transport Index (SUTI). Os resultados demonstram que
essa combinagdo metodologica aprimora a precisdo na avaliacdo comparativa de sistemas de
mobilidade urbana, considerando critérios como eficiéncia energética, acessibilidade, impacto

ambiental e resiliéncia operacional.

2.3 SISTEMAS DE SUPORTE A DECISAO NA LOGISTICA URBANA

Os SSDs sao ambientes computacionais desenvolvidos para fornecer suporte analitico

a tomada de decisdo, organizando, estruturando e apresentando dados processados de forma

!Arvores de decisdo sdo modelos preditivos que utilizam uma estrutura hierdrquica de ns e ramos para representar
escolhas e resultados, permitindo a classificagdo ou a regressdo de dados de forma intuitiva e interpretavel (Facelli
etal., 2021).
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compreensivel e acionavel para os gestores (Carvalho, 2022). Historicamente, esses sistemas
surgiram na década de 1960, em resposta ao aumento da complexidade dos ambientes
organizacionais e¢ a crescente necessidade de ferramentas capazes de auxiliar na analise de
grandes volumes de dados e variaveis, superando as limitagdes cognitivas humanas (Simon,
1977).

Com os avangos tecnologicos e o aumento da capacidade de processamento
computacional, os SSDs evoluiram significativamente. De ferramentas voltadas a consulta e ao
armazenamento de dados, passaram a incorporar métodos avancados, como simulagdo,
otimizagdo e, mais recentemente, modelos preditivos baseados em ML (Al Mamlouk, 2024).

Essa transformacdo ampliou o papel dos SSDs, permitindo que sejam utilizados como
interfaces analiticas inteligentes, capazes de organizar grandes volumes de dados, simular
diferentes cendrios e apresentar visualiza¢des que facilitam a analise de alternativas e a tomada
de decisdes complexas (Carvalho, 2022; Martinez-Plumed et al., 2019).

Na logistica urbana, os SSDs assumem um papel estratégico como interfaces de apoio
a decisdo, especialmente em ambientes caracterizados por alta variabilidade, como
planejamento de rotas, alocacdo de recursos e gestdao de estoques (Iwan & Kijewska, 2014). A
principal fungdo desses sistemas ndo estd no processamento preditivo em si, mas na traducao
dos resultados dos modelos de ML em informagdes acessiveis, interpretaveis e diretamente
aplicaveis a gestdo operacional e estratégica (Heumann et al., 2021).

A operacdo desses sistemas em tempo real € particularmente relevante, uma vez que as
condicdes urbanas estdo sujeitas a mudancgas constantes — como alterag¢des no trafego, eventos
climaticos e flutuagdes na demanda (Dossou & Vermersch, 2021; Chu; Cheng & Yu, 2022).
Ao consolidar os dados provenientes de multiplas fontes, os SSDs permitem que os gestores
visualizem cendrios, explorem alternativas e tomem decisdes baseadas em evidéncias,
promovendo maior agilidade e eficiéncia nas operagdes logisticas.

Leyerer et al. (2019) abordam o Vehicle Routing Problem (VRP) com uma proposta
inovadora: um sistema de suporte a decisao flexivel e personalizavel projetado especificamente
para transporte rodoviario comercial urbano. O modelo integra multiplos atributos de
roteiriza¢do (como janelas de tempo e tipos de veiculos), permitindo adaptar-se a diferentes
contextos operacionais reais. Utilizando a metodologia design science research, os autores
testaram o DSS por meio de simulacdes e benchmarks computacionais, comparando-o com

algoritmos direcionados a problemas especificos. Os resultados indicam que o sistema alcanca
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desempenho competitivo, com capacidade de minimizar distancias percorridas e reduzir
emissoes de CO:. Aplicagdes praticas demonstram que esse DSS pode apoiar o planejamento
eficiente de rotas no contexto da ultima milha urbana, conciliando sustentabilidade economica
e ambiental (Leyerer et al., 2019)

Nas se¢des anteriores, foi enfatizado que a modernizagdo da logistica urbana exige
melhorias operacionais acompanhados da adoc¢do de ferramentas capazes de transformar dados
em insights aciondveis. Nesse contexto, a integracao entre modelos preditivos de ML e SSDs
surge como uma abordagem, na qual o SSD atua como a camada de interface que traduz
resultados analiticos em suporte efetivo a tomada de decisdo (Herath & Mittal, 2022; Heumann
et al., 2021; Valkenburgh, 2024).

O uso de técnicas de ML desempenha um papel estratégico na transformagao de dados
urbanos em insights aciondveis, ao possibilitar a previsdo de demandas, a anélise de padrdes de
trafego e a sugestao de rotas mais eficientes (Savin, 2020). Quando incorporados aos sistemas
de suporte a decis@o, esses resultados sdo organizados em formatos acessiveis, como
2dashboards interativos, relatorios gerenciais e painéis analiticos, facilitando a interpretacio
por parte dos gestores e permitindo respostas mais ageis e fundamentadas (Goodfellow; Bengio
& Courville, 2016; Reim; Astrdm & Eriksson, 2020).

A integragdo entre ML e SSDs contribui significativamente para aprimorar a eficacia
das decisdes logisticas, fortalecendo a capacidade de resposta das cidades frente a desafios
contemporaneos, como congestionamentos cronicos, limitacdes estruturais e demandas
crescentes por sustentabilidade e eficiéncia operacional (Berberoglu; Kazancoglu & Sagnak,
2023; Dossou & Vermersch, 2021).

Entretanto, conforme apontado por Rismanto & Judijanto (2025), persistem entraves
institucionais e técnicos que dificultam a plena adogao dessas solugdes, incluindo desigualdades
no acesso a infraestrutura, auséncia de interoperabilidade entre sistemas e caréncia de politicas
publicas adequadas. Nesse contexto, destacam-se a importancia de marcos regulatorios e da
colaboragdo entre diferentes agentes publicos e privados como fatores determinantes para
superar essas barreiras e consolidar um ambiente propicio a inovacdo baseada em dados.

A Figura 3 ilustra esse fluxo, demonstrando como os dados coletados — como

informacdes de trafego, estoque, demanda e fatores externos — sdo processados por modelos

2 Dashboards interativos, conforme descritos por Van Der Voort (2024), consistem em painéis que combinam
visualizagdes dindmicas apoiadas em inteligéncia artificial (IA), capazes de converter dados complexos em
narrativas interpretativas que potencializam a tomada de decisdes em ambientes gerenciais.
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de ML, cujos resultados sdo entdo apresentados no SSD em formato compreensivel. A partir
desse ambiente, os gestores podem realizar andlises de cendrios, explorar alternativas e
implementar ajustes operacionais em tempo real.

No diagrama de input e output desta etapa, as entradas incluem informagdes criticas
como dados de trafego (identificacdo de congestionamentos e sugestdes de rotas alternativas),
informagdes de estoque e demanda (niveis disponiveis, pedidos e flutuagdes), além de dados
externos como condi¢des climaticas e eventos urbanos (Ullah et al., 2020; Dong et al., 2021;
Berberoglu et al., 2023).

O processamento realizado pelos modelos de ML envolve a otimizagdo de rotas,
previsao de demanda e analise de padrdes operacionais, gerando saidas que sdo consolidadas
no SSD em formatos como dashboards, relatdrios analiticos e painéis de monitoramento
(Liyanage & Bagloee, 2019; Herath; & Mittal, 2022).

As saidas incluem recomendagdes de rotas otimizadas, previsoes de demanda ajustadas,
sugestdes para redistribui¢do de veiculos e alocagdo de recursos, além de alertas operacionais

baseados nas condi¢des em tempo real (Dong et al., 2021; Reim; Astrém & Eriksson, 2020).

Figura 3 — Integracdo de ML e Sistemas de Suporte a Decisao na Logistica Urbana
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Fonte: Adapatado de Herath & Mittal (2022); Heumann et al. (2021).

A logistica urbana enfrenta desafios cada vez mais complexos nas cidades
contemporaneas, que envolvem dimensdes operacionais, ambientais e sociais (Gonzalez-Feliu
et al.,, 2020; Taniguchi et al., 2016). A literatura destaca que a fragmentacdo e a baixa

padroniza¢do dos dados publicos comprometem significativamente a qualidade da tomada de
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decisdo (Zhang et al., 2022; Herath & Mittal, 2022). Nesse cenario, a aplicacdo de técnicas de
ML pode contribuir para superar essas limitacdes, oferecendo andlises preditivas e apoio a
defini¢ao de prioridades (Gatta et al., 2017; Shajan et al., 2024). No entanto, ¢ essencial que
essas solugdes tecnoldgicas estejam integradas aos sistemas institucionais existentes, de forma
a garantir sua aplicabilidade (Heumann et al., 2021; Al Mamlouk, 2024). Para tanto, a pesquisa
adotou a DSR como metodologia, articulando revisdo sistematica da literatura e investigagao
empirica em multiplas etapas — entrevistas em profundidade, aplicacdo de questionario
estruturado e entrevistas para validacao do framework. Na proxima secao, sdo apresentados os
procedimentos metodologicos que orientaram o desenvolvimento e a validagdo da proposta,
estabelecendo a conexdo entre fundamentos tedricos e aplicagdo pratica (Vaishnavi &

Kuechler, 2004; Peffers et al., 2007).
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3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve os procedimentos metodoldgicos empregados na pesquisa. A
abordagem adotada caracteriza-se como qualitativa, de natureza exploratério-descritiva,
considerando a relevancia de aprofundar a compreensdo de um fendmeno ainda incipientemente
estruturado: a integracdo de técnicas de ML em sistemas de suporte a decisdo aplicados a
logistica urbana.

Segundo Klein et al. (2015), pesquisas exploratorias sdo apropriadas quando o objetivo
¢ proporcionar uma visao geral e inicial sobre determinado tema, especialmente quando este
ainda ¢ recente ou carece de estudos consolidados. J4 a pesquisa descritiva tem como finalidade
caracterizar e organizar informagdes sobre determinado fendmeno, permitindo tragar um retrato
mais preciso de suas dimensdes e atributos (Gil, 2010).

Assim, a combinagdo dessas duas abordagens permite a presente investigacdo tanto
compreender ¢ mapear o problema (exploratdria), quanto detalhar os elementos que compdem
o artefato proposto (descritiva), a partir da coleta de dados empiricos com especialistas e da
analise interpretativa dos resultados. De acordo com Lakatos & Marconi (2009), a pesquisa
descritiva ¢ indicada quando o problema estd bem definido e exige informacdes mais
estruturadas, o que se alinha a proposta desta etapa da pesquisa.

A presente pesquisa foi conduzida com base na metodologia DSR, a qual, segundo
Hevner et al. (2013), tem como objetivo principal a constru¢do de solugdes inovadoras para
problemas complexos, aliando o desenvolvimento de artefatos a sua avaliagdo sistematica.

A DSR ¢ uma abordagem metodoldgica relevante para a pesquisa em administragao,
promovendo uma mudanga paradigmatica ao integrar a criacao de artefatos com a geragao de
conhecimento cientifico aplicavel. Essa metodologia se destaca por sua orientacao a resolugao
de problemas praticos, proporcionando resultados que dialogam tanto com as exigéncias da
pratica organizacional quanto com as contribui¢cdes teodricas da academia (Vaishnavi &
Kuechler, 2004; Hevner et al., 2007).

O principio fundamental da DSR esta na constru¢cdo de conhecimento por meio do
desenvolvimento e aplicagdo de artefatos em contextos reais (Baskerville ef al., 2018). Esses
artefatos, concebidos com base em conhecimento pré-existente, sdo submetidos a processos

rigorosos de avaliacao, permitindo que os aprendizados obtidos retroalimentem o arcabougo
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tedrico da area (Vaishnavi & Kuechler, 2004). Nesse sentido, o artefato ¢ mecanismo central
para a producdo de conhecimento aplicado e contextualizado (March & Smith, 1995).

Importante ressaltar que os artefatos desenvolvidos na DSR podem assumir diversas
formas como: modelos, métodos, frameworks ou sistemas. Sua relevancia estd vinculada a
capacidade de oferecer solugdes efetivas a problemas identificados, a0 mesmo tempo em que
ampliam a compreensdo tedrica sobre o fendmeno estudado (Hevner et al., 2004; March &
Smith, 1995). Assim, a DSR contribui de forma significativa para o avango do conhecimento
cientifico, ao equilibrar inovagao pratica e fundamentagao teorica.

Essa metodologia compreende um ciclo continuo de etapas que impulsionam o avango
do conhecimento e o desenvolvimento de solugdes inovadoras, como ilustrado na Figura 4.
Com base no modelo proposto por Takeda et al. (1990), Vaishnavi & Kuechler (2004) e Manson
(2006), o processo de DSR segue um fluxo logico e sequencial.

A Figura 4 apresenta o ciclo iterativo do método DSR, com as principais fases do
desenvolvimento de solugdes e artefatos. O ciclo inicia com a identificagdo de problemas e com
a motivagao; nessa etapa, o pesquisador reconhece um desafio pratico relevante e estabelece a
necessidade de uma solu¢do inovadora. Em seguida, o pesquisador define os objetivos da
solugdo, especificando o que deve ser alcangado e quais critérios orientardo a avalia¢ao de éxito
(Hevner et al., 2007).

Na fase de design e desenvolvimento, ¢ onde o artefato ¢ criado. Esse artefato pode
assumir diversas formas, como um modelo, método ou sistema, e tem como propodsito resolver
o problema identificado de maneira eficaz (Peffers et al., 2007). Na etapa de demonstracao,
envolve a aplicagdo do artefato em um contexto pratico para verificar se ele atende aos objetivos
estabelecidos e funciona como esperado em cenarios reais (Takeda et al., 1990).

Apds a demonstragdo, o processo segue para a avaliagdo, onde sdo aplicadas métricas e
analises rigorosas para medir a eficécia e a eficiéncia do artefato buscando identificar o impacto
do artefato, suas limitacdes, € as possiveis melhorias (Baskerville et al., 2018). caso o artefato
nao alcance os resultados esperados, o ciclo itera, retornando as fases anteriores para ajustes e
refinamentos (Vaishnavi & Kuechler, 2004).

Finalmente, a fase de comunicacdo assegura a disseminagdo do conhecimento gerado
ao longo do processo (Takeda et al., 1990). Os resultados, as contribui¢des tedricas e praticas,

assim como o proprio framework, sdo apresentados a comunidade académica e aos stakeholders
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envolvidos, promovendo a transferéncia de conhecimento e possibilitando a aplicagdo do
artefato em outros contextos (Takeda et al., 1990).

Ao longo de todo o ciclo, diferentes pontos de entrada para a pesquisa sao destacados,
como uma abordagem centrada no problema, no design ou nos objetivos, mostrando a

flexibilidade do método DSR em diferentes contextos de pesquisa (HEVNER et al., 2007).

Figura 4 — Ciclo iterativo da DSR
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Fonte: Adaptado de Takeda et al. (1990) e Peffers et al. (2007)

Essas etapas formam um ciclo iterativo que permite o aperfeicoamento continuo do
framework, garantindo que as solug¢des propostas atendam de forma eficaz aos desafios praticos
e teoricos identificados ao longo do processo (Hevner et al., 2013).

Apo6s a apresentacao do ciclo geral da DSR, ¢ relevante explicitar a forma como essa
metodologia foi operacionalizada nesta pesquisa. A Figura 5 apresenta a sequéncia de
atividades realizadas em cada etapa, evidenciando a progressdo metodologica da investigagao.
O esquema integra os procedimentos de analise tedrica e coleta de dados empiricos, além de

demonstrar a articulagdo entre resultados e constru¢ao do framework final.
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Figura 5 — Percurso metodologico
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Cada secao do capitulo a seguir corresponde a um momento especifico desse percurso,
garantindo coeréncia entre a fundamentacdo tedrica, a constru¢do do framework e os
procedimentos de validagdo adotados.

A Sec¢do 3.1 descreve a conscientizacdo do problema, destacando os desafios da
logistica urbana que justificam a investigag¢do. A Secdo 3.2 trata da defini¢do dos objetivos da
solugdo, consolidando os requisitos que orientaram a formulag¢do do framework. A Seg¢do 3.3
contempla a sugestdo da proposta preliminar, estruturada a partir da literatura e das evidéncias
coletadas. A Secao 3.4 se refere a avaliacdo, realizada por meio de entrevistas, questionario e
validacdo junto a especialistas. O capitulo seguinte (Capitulo 4) concentra a fase de

comunicac¢do dos resultados, enfatizando a contribui¢ado cientifica e pratica do estudo.
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3.1 FASE DE CONSCIENTIZACAO DO PROBLEMA

A DSR comega pela fase de conscientizacdo do problema, cujo objetivo ¢ identificar
uma lacuna relevante na pratica ou na teoria que justifique o desenvolvimento de um artefato
inovador (Vaishnavi & Kuechler, 2004; Manson, 2006). Essa etapa pode ser motivada por
observagdes empiricas, vivéncia profissional ou analise de literatura, e culmina na formulagao
de uma proposta formal ou informal que fundamenta o inicio de um novo esfor¢o de pesquisa
(Thuan; Drechsler & Antunes, 2019).

Neste estudo, a conscientizagdo do problema decorreu da convergéncia entre trés
elementos principais: (i) a afinidade da pesquisadora com temas relacionados a gestdo urbana,
tecnologias analiticas e tomada de decisdo publica; (i1) experiéncias profissionais em ambientes
que demandam o uso estratégico de dados para decisdes operacionais; e (iii) uma revisao
sistematica da literatura sobre logistica urbana, ML e sistemas de suporte a decisdo SSDs.

A literatura analisada evidenciou avangos técnicos significativos na aplicagdo de
modelos preditivos baseados em ML para problemas urbanos especificos, como previsdao de
demanda, otimizagdo de rotas e andlise de trafego (Reznychenko et al., 2024; Shajan et al.,
2024). No entanto, observou-se que tais solu¢des permanecem, em sua maioria, desconectadas
das estruturas institucionais e decisorias do setor publico. Em especial, notou-se a auséncia de
frameworks que orientem de forma pratica a ado¢do dessas tecnologias em contextos publicos
com baixa maturidade digital, dados fragmentados e limitagdes operacionais.

Além disso, autores como Ferrari et al. (2023) e Zhang, Sun & Zhang (2022) destacam
barreiras estruturais, como a falta de padronizacdo dos dados urbanos e a caréncia de
governanga da informagdo, que comprometem a utilizagdo estratégica desses dados na gestao
logistica.

Com base nessa andlise, foi formulada a seguinte pergunta de pesquisa: Como a
integragao de técnicas de machine learning em sistemas de suporte a decisdo pode contribuir
para aprimorar a tomada de decisdo na gestdao da logistica urbana?

Essa questdo norteou o desenvolvimento de um framework teorico, que se propds a
estruturar o uso combinado de ML e SSDs, considerando as particularidades da gestdo publica
urbana. A motivagdo para essa pesquisa ndo estd na tecnologia em si, mas na caréncia de
orientagdes praticas para sua adocdo em ambientes reais, especialmente nos municipios

brasileiros.
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Por se tratar de um problema aplicado, que demanda nio apenas andlise tedrica, mas
também proposicao e validagdo de uma solugdo vidvel, a pesquisa seguiu pela linha da DSR
como abordagem metodologica. A DSR permite integrar constru¢ao e avaliacao de artefatos
com base em ciclos iterativos, promovendo um equilibrio entre relevancia pratica e rigor

cientifico (Hevner et al., 2004; Peffers et al., 2007).

3.2 FASE DE SUGESTAO

Com base na revisao teorica e na delimitagcdo do problema, esta fase apresenta a proposta
conceitual inicial do artefato da pesquisa. A fase de sugestdao, conforme March & Smith (1995)
e Hevner et al. (2004), corresponde a0 momento em que se estrutura uma solugdo tedrica
fundamentada, capaz de responder aos objetivos definidos na fase anterior. Ainda que em
estagio preliminar, o artefato proposto deve refletir uma logica coerente entre os conhecimentos
existentes e os requisitos empiricos observados.

Neste estudo, a sugestdo consiste em um framework tedrico para orientar a integragao
de técnicas de ML a SSDs, com foco na gestdo da logistica urbana. O objetivo € estruturar, de
maneira clara e replicavel, um modelo que apoie a tomada de decisdo publica com base em
dados, considerando os entraves institucionais e operacionais identificados na literatura. A
proposta do artefato resulta da combinacao entre fundamentos tedricos consolidados e lacunas
praticas mapeadas na fase de conscientizagdo do problema.

A revisdo sistematica que embasou esta proposta foi conduzida nas bases Scopus e Web
of Science, a partir da combinagao dos descritores: “urban logistics” AND “machine learning”
AND “decision support systems” AND “urban mobility”. O recorte abrangeu o periodo de 2010
a 2024, com énfase em estudos aplicados a contextos urbanos e voltados a gestao ptblica. Apds
a triagem dos registros, leitura critica e extracdo dos dados, foram selecionados os trabalhos
mais relevantes, os quais permitiram identificar tendéncias emergentes, abordagens
metodologicas recorrentes e lacunas ainda ndo supridas na literatura.

Além da revisdo sistematica formal, também foram incorporadas leituras
complementares, selecionadas por sua relevancia teorica e pratica no campo da inovagdo em
politicas publicas, inteligéncia artificial aplicada a mobilidade e metodologias de apoio a
decisdo. Essa abordagem ampliada possibilitou uma fundamentacdo mais solida e abrangente
do framework, contemplando tanto evidéncias empiricas recentes quanto reflexdes tedricas

consolidadas.
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As lacunas identificadas nesse processo sdo apresentadas no Quadro 1 a seguir, e

serviram como base para a formulagdo da proposta do artefato conceitual.

Quadro 1 — Lacunas identificadas na literatura

Lacuna Identificada Autores Ano
Fragmentacao e baixa padronizagao dos dados urbanos Zhang, Sun & Zhang 2022
publicos
Dificuldade de uso estratégico dos dados por auséncia de Ferrari et al. 2023
governanca
Aplicagoes de ML urbanas ainda desconectadas dos Reznychenko et al. 2024
processos decisorios
Falta de frameworks voltados a realidade institucional Shajan et al. 2024
publica
Subutiliza¢do dos SSDs na gestdo publica urbana Al Mamlouk 2024

Fonte: Elaborado pela autora

Diante disso, a proposta inicial de framework ¢ concebida como uma resposta
estruturada e funcional a essas limitagdes. O modelo parte da identificacdo dos desafios urbanos
relacionados a logistica, passando por etapas de analise de maturidade institucional, tratamento
e integracdo de dados, aplicagcdo de algoritmos de ML e traducdo dos resultados em painéis
analiticos via SSD. Embora ainda em fase conceitual, a estrutura do framework reflete uma
visdo sistematizada do processo decisério orientado por dados em ambientes publicos urbanos.

A construcdo da solucdo se apoia na recombinagdo de conhecimentos existentes: 0s
fundamentos da logistica urbana como campo estratégico da administracdo publica (Gatta et
al., 2017), as aplicagdes de ML em problemas urbanos com alta variabilidade (Reznychenko et
al., 2024; Chaudhary et al., 2025) e o papel dos SSD como interfaces de traducao entre dados e
decisdo (Heumann et al., 2021; Carvalho, 2022). A articulagdo entre essas dimensdes permitiu
conceber um artefato composto por etapas interdependentes, capazes de orientar gestores
publicos na formulagdo de estratégias logisticas mais inteligentes, preditivas e adaptaveis.

A sugestdo do framework ndo se encerra em uma estrutura técnica, mas assume também
uma dimensdo estratégica: oferecer uma base tedrica adaptavel as realidades institucionais,
permitindo que municipios com diferentes niveis de maturidade digital possam aplicar, ajustar
ou expandir o modelo. A representacdo preliminar da proposta (em formato de diagrama ou
quadro explicativo) sera construida ao final da proxima se¢ao, com base nos achados das fases

seguintes da pesquisa.



40

3.3 A FASE DE DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK

A fase de desenvolvimento corresponde a materializagdo da proposta tedrica delineada
na etapa de sugestdo, consolidando-o em um artefato estruturado de acordo com os principios
da DSR. Esse momento ¢ caracterizado pela transi¢cao do plano conceitual para uma solugao
organizada, fundamentada nas evidéncias extraidas da literatura e nas diretrizes estabelecidas
nos objetivos da pesquisa. Conforme sugerido por Peffers et al. (2007), essa fase envolve a
construgdo iterativa de uma solugdo que, embora ainda nao validada, deve ser clara, funcional
e alinhada ao problema originalmente definido.

Neste estudo, o artefato concebido € um framework tedrico para integragdo de técnicas
de ML a SSD aplicados a logistica urbana no contexto da gestao publica. A proposta configura
uma solugdo teodrica voltada a orientagao de processos decisorios com base em dados, destinada
a apoiar institui¢des publicas na andlise e priorizac¢do de agdes logisticas em ambientes urbanos
complexos e dindmicos.

A construgdo do framework partiu da consolida¢do dos fundamentos tedricos obtidos
na revisao sistematica da literatura, apresentada no Capitulo 2, bem como da sintese das lacunas
mapeadas e dos requisitos derivados dos objetivos especificos da pesquisa. Com base nesses
insumos, foi elaborada uma estrutura inicial, composta por etapas organizadas de forma logica
e sequencial, refletindo a jornada decisoria esperada em um processo de analise urbana baseado
em dados.

Conforme proposto por Hevner et al. (2004), a construcdo do artefato conceitual foi
orientada por trés principios fundamentais. O primeiro principio, buscou garantir coeréncia
conceitual, fundamentando cada etapa do framework em conceitos consolidados nos campos
da ciéncia de dados, da logistica urbana e da gestao publica, o que assegura consisténcia tedrica
a proposta.

Em segundo lugar, foi priorizado a aderéncia institucional, estruturando o modelo de
forma compativel com a realidade de instituigdes publicas brasileiras, levando em conta as
limitagdes técnicas, operacionais € orcamentarias que caracterizam esse contexto.

Por fim, a pesquisa adotou uma légica de iteratividade, organizando o framework em
formato ciclico, de modo a incorporar a no¢ao de melhoria continua e retroalimentacao, aspecto
essencial em sistemas inteligentes de apoio a decisdo, o Quadro 2 apresenta a sintese do

processo de desenvolvimento do framework, com a descri¢ao das principais etapas envolvidas.
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Quadro 2 — Etapas de desenvolvimento do framework
Etapa Descricao

. ' Levantamento de fundamentos sobre ML, SSD e logistica urbana
Revisdo teorica .
para compor o modelo conceitual.

Delimitacao das Identificagdo de problemas recorrentes na literatura,
lacunas sistematizados no Quadro 1 da secao 3.2.

Construcao da Formulagao da primeira versdo do framework com base nos
estrutura inicial objetivos e na literatura.

‘ o Refinamento da estrutura a partir das entrevistas em profundidade
Andlise qualitativa o
com especialistas (Etapa 1).

. o Verificagao estatistica da clareza e coeréncia do modelo a partir
Andlise quantitativa i )
do questionario (Etapa 2).

‘ ‘ Inclusdo de novos elementos e reorganizacdo de etapas com base
Ajustes estruturais ] ] _
nas evidéncias empiricas.

_ Finalizacdo do artefato com oito etapas e quatro elementos
Versao consolidada
complementares.

Fonte: Elaborado pela autora

O processo de desenvolvimento ocorreu de maneira incremental, sendo continuamente
refinado ao longo da pesquisa. A primeira versdao do framework foi posteriormente revista e
aprimorada com base nos dados coletados nas etapas qualitativa (entrevistas em profundidade
com especialistas da area) e a segunda versao foi atualizada na etapa quantitativa (aplicagdo de
questionario estruturado), sempre com o objetivo de assegurar clareza, aplicabilidade e

alinhamento pratico da proposta.

3.3.1 Entrevistas em profundidade como suporte a construcio do framework

A entrevista ¢ compreendida como uma técnica de coleta de dados caracterizada pela
interacdo direta entre pesquisador e participante, na qual sdo formuladas perguntas com o
objetivo de obter informacgdes pertinentes aos objetivos da investigacdo (Gil, 2010). Para esta
pesquisa, foi adotada a entrevista estruturada, definida por Hair et al. (2005) como aquela que
utiliza um roteiro com perguntas previamente elaboradas, formuladas de forma padronizada e

aplicadas de maneira idéntica a todos os participantes.
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A etapa inicial da coleta de dados consistiu na realizagao de entrevistas estruturadas com
cinco participantes, selecionados intencionalmente com base em sua experiéncia pratica e
conhecimento técnico sobre o uso de dados, tecnologias digitais e solugdes inteligentes
aplicadas a gestao publica. Para preservar o anonimato, os entrevistados foram codificados por
letras gregas: Alfa (o), Beta (B), Gama (y), Delta (8) ¢ Epsilon (g). A amostra foi estruturada
para contemplar diferentes perspectivas, sendo composta por trés profissionais da area de
Inteligéncia Artificial (IA), um da area de Inovacdo em cidades e um da area de administragao
publica.

No grupo técnico de inteligéncia artificial, o participante Alfa (36 anos) ¢ doutor em
computac¢do aplicada, com trajetoria académica e profissional voltada ao desenvolvimento de
solucdes baseadas em aprendizado de maquina. Atua como head de data science em uma
empresa de tecnologia e como professor universitario, com experiéncia em projetos de
classificagdo de documentos, predicdo de comportamento e automatizagdo de decisdes com
base em dados. O participante 3 (54 anos) ¢ tecndlogo em processamento de dados, com mais
de 30 anos de experiéncia em projetos de tecnologia da informacao aplicados a saude publica,
atuando em hospitais publicos e privados, com foco em andlise de dados, indicadores
operacionais e controle de custos hospitalares. J& o participante Gama (34 anos) possui
formagdo em comunicagdo digital e ciéncia da computagdo, além de mestrado em computagao
aplicada. Atuou em empresas de grande porte, como a Dell Technologies, e atualmente
coordena uma equipe de ciéncia de dados em uma institui¢do financeira cooperativa. Sua
experiéncia inclui participacdo em iniciativas publicas voltadas a acessibilidade urbana com
uso de realidade aumentada.

Na area de administracdo publica, o participante Delta (34 anos) ¢ bacharel em
administragdo com especializagdo em gestao publica e cidades inteligentes. Atua como diretor
de planejamento urbano em uma prefeitura, com ampla experiéncia em politicas publicas
voltadas a mobilidade urbana, infraestrutura e adog¢do de tecnologias digitais na gestdo
territorial.

Por fim, o participante Epsilon (41 anos), representante da 4rea de inovagdo em cidades,
¢ economista, mestre e doutor em desenvolvimento econdomico, atua no Instituto Agregar, com
vivéncia em contratos com Orgdos governamentais, gestdo de sistemas sob demanda e
articulagcdo entre os setores publico e privado para implementacao de solugdes digitais em

cidades, o Quadro 3 apresenta os perfis dos participantes de forma sintética.
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Participante Idade Area de Atuacio Formacdo Experiéncia
Alfa (o) Doutor em Head de Data
36 IA Computacao Science, professor
Aplicada universitario.
Bet R avel pel
eta (B) Tecnodlogo em esponsgve pefo
desenvolvimento de
54 1A Processamento de .
tecnologias baseada
Dados
em [A
G
ama (y) Mestre em C.IAoor.denador de
N ciéncia de dados,
34 1A Computacao o .
. experiéncia com
Aplicada . I
projetos publicos
Delta () Bacharel em Diretor de
34 Gestiio Piblica Administragao ~com plarrle!'ament’o
esp. em Gestao estratégico na area
Publica publica.
Epsill Mest :
psilon (2) Gestdo de Inovagao estre 'em Gestor executivo na
41 . Desenvolvimento i . -
em cidades .. area de inovagdo
econdmico

Fonte: Elaborado pela autora.

As entrevistas foram conduzidas de forma remota, utilizando a plataforma Microsoft

Teams. O convite a participacdo foi feito diretamente por meio da rede Linkedin, respeitando o
perfil profissional e a aderéncia tematica dos convidados a proposta da pesquisa. As conversas
ocorreram individualmente, com duragdo média de 40 minutos a uma hora. Todas foram
gravadas com o consentimento formal dos participantes e, posteriormente, transcritas
integralmente para analise qualitativa.

O roteiro de entrevistas foi construido com base em categorias derivadas da literatura e
em topicos-chave relacionados ao artefato tedrico proposto. Foram elaboradas versdes
diferenciadas do roteiro (ver Apéndice B), adaptadas conforme o perfil dos participantes. Essa
distincdo visou garantir maior profundidade e pertinéncia nas respostas, respeitando as
especificidades de formagao e atuacdo de cada entrevistado.

Essa composicdo da amostra permitiu captar visdes complementares, tanto sob a
perspectiva técnica quanto institucional, enriquecendo a andlise das condicdes, barreiras e
oportunidades para o uso de dados e modelos preditivos no apoio a tomada de decisdo em

contextos urbanos.
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3.3.2 Questionario estruturado como mecanismo de validacio parcial do framework

Segundo Lakatos & Marconi (2009), o questionario € um instrumento de coleta de dados
constituido por uma série ordenada de perguntas, que devem ser respondidas por escrito € sem
a presencga do entrevistador. De modo geral, o pesquisador envia o questionario ao respondente
por correio convencional ou eletronico, via site ou por meio de um portador, sendo devolvido
apds o preenchimento. Esse instrumento costuma ser acompanhado de uma comunicagdo
explicando os objetivos da pesquisa, ressaltando sua importancia e garantindo a
confidencialidade das informacdes, que sao analisadas de forma agregada, sem identificacao
nominal dos participantes.

A utilizagdo de escalas em pesquisas quantitativas tem por finalidade mensurar
percepcoes, atitudes e opinides de maneira padronizada e objetiva. Segundo Gil (2008), as
escalas sao elaboradas para captar a intensidade das opinides dos respondentes, permitindo ao
pesquisador compreender como determinados temas sdo percebidos. Dentre as alternativas
disponiveis, a escala Likert se destaca por sua simplicidade e eficacia na mensuracdo de niveis
de concordancia. Conforme Lakatos & Marconi (2009), essa escala pode ser compreendida
como um instrumento cientifico de observacdo ¢ mensuracao de fendmenos sociais, sendo
composta por proposigdes cujas respostas representam diferentes intensidades de
posicionamento. Os valores atribuidos pelos respondentes permitem quantificar percepgdes,
facilitando a andlise estatistica. Além disso, as escalas Likert sdo frequentemente estruturadas
por meio de questdes fechadas, que contribuem para reduzir ambiguidades e favorecem a
sistematizagdo da analise.

Para a presente pesquisa, foi utilizada a escala Likert na construg¢dao do questionario por
ser uma abordagem apropriada para mensurar percepcdes subjetivas de forma objetiva e
comparavel. Considerando que o foco do estudo estd em compreender o grau de concordancia
dos respondentes em relagdo a aplicagdo de técnicas de ML em sistemas de suporte a decisdo
no contexto da logistica urbana, a escala Likert se mostrou adequada, ja que sua estrutura
graduada permite captar nuances nas opinides, facilitando a analise quantitativa dos dados e
contribuindo para a clareza dos resultados.

A segunda etapa da coleta de dados teve como objetivo complementar os achados
qualitativos obtidos nas entrevistas em profundidade, por meio de uma abordagem quantitativa

e padronizada. Essa fase, essencial dentro do ciclo metodoldgico da DSR, contribuiu para a
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validagdo preliminar dos elementos do artefato tedrico proposto, ampliando o ntimero de
participantes e permitindo identificar padrdes de percep¢ao sobre o uso de dados e machine
learning na logistica urbana. Especificamente, buscou-se testar o grau de concordancia com os
principios e componentes do framework, identificar pontos de convergéncia entre diferentes
perfis profissionais e reunir subsidios quantitativos para o aprimoramento das diretrizes
propostas.

O questionario foi estruturado a partir dos temas emergentes na Etapa 1, bem como dos
topicos-chave do framework tedrico em constru¢ao. Foram consideradas categorias como: (i)
experiéncia prévia com dados urbanos; (ii) barreiras técnicas e institucionais; (iii) viabilidade
de implementagdo de ML no setor publico; (iv) relevancia dos SSD; e (v) avaliagdo da
importancia de diferentes diretrizes do framework.

O instrumento foi composto por afirmagdes avaliadas em escala de cinco pontos,
variando de 1 para “discordo totalmente” a 5 para “concordo totalmente”. A aplicagdo ocorreu
de forma remota, utilizando a plataforma Microsoft Forms. Os convites foram enviados
diretamente a profissionais com perfil semelhante ao da Etapa 1, incluindo gestores publicos,
cientistas de dados e profissionais de tecnologia com experiéncia em cidades inteligentes. A
amostra foi ndo probabilistica e intencional, com o objetivo de manter a coeréncia com os perfis
estratégicos definidos previamente.

Apo6s a realizagdo das entrevistas em profundidade e da aplicagdo do questionario
estruturado, o framework passou por um processo iterativo de ajustes, que envolveu tanto o
refinamento conceitual quanto a reorganizagao estrutural de suas etapas. Os dados qualitativos
e quantitativos obtidos foram fundamentais para aprimorar a aderéncia do modelo as demandas
institucionais e técnicas observadas no contexto urbano. A versdo consolidada do framework
foi, entdo, submetida a etapa de validacdo final junto aos especialistas envolvidos na pesquisa,

conforme serd detalhado na proxima secao.
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3.4 FASE DE AVALIACAO DO FRAMEWORK

A fase final da pesquisa consistiu na avaliagdo do framework desenvolvido por meio de
entrevistas estruturadas com cinco especialistas atuantes em uma startup brasileira voltada a
gestao de transporte urbano e monitoramento de frotas. A empresa ¢ reconhecida por sua
atuacdo no ecossistema de inovagdo urbana, oferecendo plataformas que integram dados
operacionais e algoritmos preditivos para apoiar a tomada de decisdo em contextos publicos e
privados.

Os participantes foram selecionados intencionalmente, considerando seus perfis
técnicos e estratégicos, com experiéncias em ciéncia de dados, engenharia de sistemas,
desenvolvimento de algoritmos e infraestrutura tecnologica. O convite foi realizado por meio
da rede LinkedIn, e as entrevistas ocorreram de forma remota, via Microsoft Teams.

O principal objetivo desta etapa foi validar a versao consolidada do framework teorico,
voltado a integracdo de modelos de ML em SSD no ambito da logistica urbana. As entrevistas
seguiram um roteiro estruturado, abordando critérios como clareza, relevancia, aplicabilidade
e completude, além de coletar sugestdes técnicas para seu aprimoramento.

A amostra foi composta por cinco profissionais com diferentes formagdes e areas de
atuacao dentro do campo da tecnologia. O primeiro participante (P1), de 38 anos, € mestre em
ciéncia da computagdo e atua com modelagem de algoritmos preditivos, com foco na integragao
pratica entre ciéncia de dados e operagdo urbana. O segundo participante (P2), de 35 anos, ¢
engenheiro de computacdo e trabalha com desenvolvimento, implementagdo € monitoramento
de modelos preditivos.

O terceiro participante (P3), de 26 anos, ¢ bacharel em sistemas de informacao e atua
em pré-processamento de dados, testes de modelos e documentacao técnica, oferecendo uma
perspectiva voltada a usabilidade do framework por profissionais em inicio de carreira. O quarto
participante (P4), de 41 anos, possui graduag¢do em andlise de sistemas e MBA em arquitetura
de solugdes, atuando na integragdo entre infraestrutura tecnoldgica e suporte a sistemas, com
foco na viabilidade organizacional da implementagdo. Por fim, o quinto participante (P5), de
37 anos, ¢ bacharel em engenharia da computagao e atua no desenvolvimento de pipelines de
dados e integracao de modelos com plataformas web, com contribui¢des voltadas a eficiéncia

computacional e desempenho técnico.
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A diversidade dos perfis contribuiu para uma avaliagdo abrangente do framework,

permitindo validar tanto seus fundamentos conceituais quanto sua aplicabilidade pratica em

contextos reais de tecnologia urbana. O Quadro 4, apresenta a sintese do perfil dos participantes

dessa etapa:

Quadro 4 — Perfil dos participantes das entrevistas de validagao do framework

Participante Idade Formagdo Atuagdo Experiéncia
Pl 38 Mestre em Ciéncia Modelagem de Integragdo pratica
da computagdo algoritmos entre ciéncia de
preditivos. dados e operagdo
urbana.
P2 35 Engenheiro de Desenvolvimento, Enfase em ML,
Computacao implementagdo e versionamento e
monitoramento de  valida¢do continua
modelos preditivos dos modelos.
em ambiente
produtivo.
P3 26 Bacharel em Pré-processamento Avaliagao da
Sistemas de de dados, testes de clareza e
Informagéo modelos e aplicabilidade do
documentagao framework para
técnica. profissionais em
inicio de carreira.
P4 41 Graduado em Integragdo entre Analise da
Analise de infraestrutura viabilidade
Sistemas, MBA em tecnologica, organizacional e
Arquitetura de desenvolvimento técnica da
Solugdes de solugdes e implementagdo do
suporte a sistemas. framework.
P5 37 Bacharel em Desenvolvimento Contribuicdes
engenharia da de pipelines de voltadas a
computagao dados, integragdo eficiéncia
de modelos de ML computacional, de
com plataformas modelos
web. preditivos.

Fonte: Elaborado pela autora.

Com base nas contribuigdes dos especialistas,

foi validado de forma conceitual e

operacionalmente os elementos do framework. O modelo apresentou coeréncia interna e

aderéncia as condicoes técnicas da logistica urbana inteligente, a0 mesmo tempo em que as

falas destacaram sua viabilidade de aplicagdo e os pontos criticos para adogdo institucional.

Essa etapa encerrou a fase de avaliagdo, com a incorporagdo dos ajustes ao framework final. O

capitulo seguinte apresenta os resultados das trés etapas empiricas, reunindo entrevistas,

analises estatisticas e interpretacdes integradas a constru¢ao do modelo.
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4 RESULTADOS

No contexto da DSR, este capitulo corresponde a fase de comunicagdo, na qual os
resultados da pesquisa sdo apresentados de forma estruturada, tornando explicito o percurso
metodoldgico e os achados obtidos. O objetivo desta etapa ¢ transmitir, de maneira clara e
fundamentada, as evidéncias empiricas que sustentaram a construg¢do, o refinamento e a
validagdo do framework proposto, assegurando sua compreensdo por parte da comunidade
académica e de profissionais da area.

Este capitulo apresenta, de forma sistematizada, os resultados obtidos nas trés etapas
empiricas da pesquisa: entrevistas em profundidade (Etapa 1), aplicacdo de questionario
estruturado (Etapa 2) e entrevistas para validagdo do framework (Etapa 3). O objetivo foi
organizar os achados de maneira clara e objetiva, preservando sua integridade empirica, sem
ainda adentrar a andlise critica ou comparagdao com a literatura, o que serd desenvolvido no
capitulo seguinte.

A comunicacao dos resultados segue a ordem cronoldgica da coleta de dados, iniciando
com a sintese das entrevistas qualitativas, passando pela sistematizacdo das respostas do
questionario e finalizando com os apontamentos advindos da validagdo do framework. As falas
dos participantes da Etapa 1 sdo destacadas entre aspas, acompanhadas de suas identifica¢des

codificadas, conforme o protocolo de anonimato adotado nesta pesquisa.

4.1 RESULTADOS DAS ENTREVISTAS COMO SUPORTE A CONSTRUCAO DO
FRAMEWORK

A estratégia analitica adotada nesta etapa da pesquisa compreende trés fases principais:
redugdo dos dados, apresentacao dos dados e formulagdo de conclusdes e verificagdes. Segundo
Yin (2010), os dados qualitativos tendem a ser volumosos. Neste estudo, foram realizadas cinco
entrevistas estruturadas, com duragdo entre trinta minutos € uma hora, o que resultou em
diversas paginas de transcrigdes. Assim, a primeira etapa consistiu na redu¢ao dos dados, com
0 objetivo de extrair a esséncia das informagdes coletadas.

A primeira etapa da analise consistiu na reducao dos dados brutos obtidos nas entrevistas
em profundidade, conforme sugerido por Miles & Huberman (1994) e Yin (2010). Esse

processo envolveu uma série de operagdes sistemdticas voltadas a organizagdo, abstragdo e
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sintese das informagdes narrativas, com o objetivo de tornar os dados mais manejaveis e
analiticamente Uteis.

Inicialmente, foi realizada a delimitacdo dos dados relevantes, por meio da leitura
flutuante e posterior leitura intensiva das transcrigoes. Trechos repetitivos, inconclusivos ou
periféricos ao problema de pesquisa foram eliminados, a fim de focar nas falas que
apresentavam relagdo direta com os objetivos do estudo. Em seguida, os conteidos foram
codificados e categorizados, com base nos blocos tematicos dos roteiros (uso de dados,
experiéncia com aprendizado de maquina, barreiras percebidas, papel dos SSDs e diretrizes
para o framework). Essa categorizagao foi tanto dedutiva (a partir da literatura) quanto indutiva
(emergente das contribuigdes dos participantes).

O Quadro 5, os entrevistados relataram que a maioria das decisdes logisticas urbanas
ainda ¢ tomada de forma reativa e sem base técnica estruturada. A auséncia de diagnostico, a
pressdo politica e a caréncia de indicadores dos objetivos foram apontados como entraves

frequentes na priorizacao de agdes e alocacao de recursos.

Quadro 5 — Identificagdo de problemas urbanos

Participante Contribuicio

5 “A gente costuma atuar no improviso. Muitas vezes o que define a prioridade
ndo ¢ o impacto urbano, mas a pressao politica ou a demanda imediata.”

c “Falta um diagnoéstico estruturado. Tem problema que se arrasta por anos, mas
ninguém consegue quantificar o impacto para justificar investimento.”

Fonte: Elaborado pela autora.

Houve consenso entre os participantes sobre a existéncia de disparidades significativas
entre instituigdes publicas quanto a capacidade de adotar solucdes baseadas em dados. Foram
mencionadas barreiras técnicas, como infraestrutura deficiente, além de lacunas normativas e

auséncia de cultura organizacional voltada a inovagao tecnologica evidenciado no Quadro 6.

Quadro 6 — Maturidade institucional

Participante Contribuicio

a “Nao adianta tentar implementar Machine Learning se a prefeitura ainda esta
organizando planilha no Excel.”
“A maturidade digital varia muito entre os 6rgdos. Em alguns, nem a rede interna

b suporta um sistema mais robusto.”

5 “A legislacdo € outro ponto: ja vimos projetos barrados por falta de respaldo juridico
para uso de dados sensiveis.”

Fonte: Elaborado pela autora.
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A fragmentacdo e a baixa padronizagdo das bases de dados publicas foram apontadas
como um dos principais desafios. O Quadro 7, os participantes relataram dificuldades em
localizar, validar e integrar informagdes de diferentes setores, comprometendo a confiabilidade

dos dados para uso analitico.

Quadro 7 — Compreensdo ¢ mapeamento dos dados

Participante Contribuicio
“Existem dados, mas ndo sabemos exatamente o que temos, onde estdo, nem se
v podemos confiar.”
“Muitos dados foram produzidos para prestacao de contas, nao para tomada de
p decisdo.”
¢ “A fragmentacao das bases dificulta a integragao. Cada setor trabalha com seu
proprio padrio.”

Fonte: Elaborado pela autora.

A fase de preparacao dos dados foi destacada como essencial para garantir a validade
das analises. No Quadro 8, os especialistas enfatizaram a necessidade de padronizagdo, limpeza
e anonimizacdo das bases, especialmente quando se lida com informagdes heterogéneas

oriundas de sistemas publicos.

Quadro 8 — Preparagdo e organizacao dos dados

Participante Contribuicio
“A modelagem comega pela base. Sem tratamento minimo dos dados, o resultado ¢
ruido.”
“E preciso garantir padronizagio, anonimizagdo e algum grau de validacdo antes de
pensar em modelar.”
“Os dados vém de fontes diferentes e com formatos variados. E um desafio
organizacional também.”
Fonte: Elaborado pela autora.

a

0

€

Os participantes apontaram que a implementagdao de modelos de ML no setor publico
deve considerar a simplicidade, o custo computacional e a viabilidade técnica. No Quadro 9, o
uso de modelos robustos, porém acessiveis, foi defendido como condi¢do pratica para adogao

institucional.
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Quadro 9 — Desenvolvimento do modelo preditivo

Participante Contribuiciao

“A gente nao pode esperar que o setor publico implemente ML completos. Tem que
p ser funcional e simples.”
v “Modelos com bom desempenho e baixo custo computacional sdo os mais viaveis.”
: “E importante que haja algum tipo de validagio, mesmo que simplificada. Nem tudo

precisa ser complexo.”

Fonte: Elaborado pela autora.

O Quadro 10 mostra a unanimidade que a percepcao de que a utilidade dos modelos

depende de sua traducao em interfaces acessiveis e informativas. A clareza na visualiza¢ao dos

resultados foi apontada como um fator determinante para que as recomendagdes geradas pelos

modelos sejam incorporadas a rotina decisoria.

Quadro 10 — Integracdo com SSD

Participante Contribuicao

a “Se o modelo ndo entrega algo visual e direto, ele ndo chega ao gestor. Interface é
essencial.”
“Néo adianta entregar um modelo se ninguém entende o que ele esta dizendo.”
“Dashboards simples, com alertas e mapas de calor, ajudam muito na hora da

v decisdo.”

5 “A interface € o elo entre o dado e a politica publica. Sem isso, 0 modelo fica

parado.”

€

“Os tomadores de decisdo nao vao interpretar codigo. Precisam de painéis claros e
objetivos.”

Fonte: Elaborado pela autora.

Os especialistas enfatizaram que a implementa¢do de solugdes analiticas depende

também de fatores humanos e institucionais mostrado no Quadro 11, além disso, barreiras

culturais, falta de capacitacdo e auséncia de envolvimento das equipes desde o inicio do

processo foram mencionadas como fatores criticos de insucesso.

Quadro 11 — Adogdo, capacitacdo e ajustes

Participante Contribuicio

B “Se o servidor ndo entender para que serve o modelo, ele vai sabotar ou
simplesmente ignorar.”

€ “A capacitacdo tem que ser continua. E uma mudanga de cultura.”

a “E preciso envolver os setores desde o inicio, para garantir que a ferramenta faca

sentido.”

Fonte: Elaborado pela autora.



52

Por fim, os entrevistados defenderam a importincia de mecanismos continuos de
validagdo e revisdo do artefato. Indicadores de impacto e ciclos periddicos de atualizagdo foram
vistos como estratégias indispensaveis para assegurar a sustentabilidade do modelo no longo

prazo como mostra o Quadro 12.

Quadro 12 — Validag¢ao e retroalimentagao

Participante Contribuicao

v “Se ndo medir o impacto, o projeto morre. Tem que mostrar que faz diferenga.”

a “Indicadores simples como tempo de resposta e adesdo ao sistema ja ajudam.”

€ “Revisar o modelo periodicamente € o que garante a atualizagdo e o uso continuo.”

Fonte: Elaborado pela autora.

Na sequéncia da analise qualitativa, as falas foram organizadas no Quadro 13, o que
permitiu categorizar e interpretar as respostas de maneira sistematica. Esse processo de reducao

dos dados viabilizou uma leitura analitica aprofundada, alinhada ao propoésito de construir um

framework teoricamente fundamentado e adaptado as condigdes reais da gestao urbana.

Quadro 13 — Respostas por participante

Categoria/Participante Alfa Beta Gama Delta Epsilon

Uso de dados Urbanos | Experiéncia Atua com Experiéncia Uso de Uso de KPIs
pontual com dados em projetos indicadores e  fiscais e
mobilidade hospitalares,  com mapas para planejamento
urbana pouco urbano acessibilidade  planejamento estratégico de

e dados urbano. projetos.
operacionais
urbanos.

Contato com ML Atuacdo com Utiliza Coordena Sem Reconhece

aplicado modelos predigdes aplicagdo de aplicagdo valor do ML,
supervisionados, basicas em ML em direta de mas ndo
com foco em dashboards; contextos ML; entende  aplicou na
classificagdo e contato financeiros e potencial, pratica;
automagao. indireto com  urbanos. mas carece precisa ser

ML. de suporte validado.
técnico.

Barreiras percebidas Necessidade de  Falta cultura ~ Ruido, baixa Limitagdes Barreiras
sistemas ciclicos analitica, padronizagdo e  de equipe, institucionais,
que atualizem integragao desafios de ferramentas falta de
modelos com entre infraestrutura e excesso de  orgamento e
dados sistemas e sdo barreiras- burocracia. alta
continuos. equipe chave. rotatividade

especializada. de pessoal.

Papel dos SSDs Essencial para Importancia SSD deve Ferramenta Importancia
tornar modelos de traduzir fundamental  de
interpretaveis; ferramentas modelos em para decisdes  visualizacdes
defende com recomendagdes publicas; objetivas e
visualizagdo linguagem acionaveis precisa gerar  justificativas
clara. acessivel e para gestores. confianga. embasadas.

simples.
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Expectativas sobre o Framework Ferramentas =~ Framework Interface Ferramentas
framework ciclico, com de faciluso e  adaptavel, com amigavel, com
explicagoes justificativa atualizagdo foco em aplicabilidade
técnicas, € técnica clara  automatizada e cendrios de direta,
integragdo com  para adogdo integragao decisdo e linguagem
fluxos reais. publica. institucional. usabilidade clarae
no setor viabilidade
publico. pratica.

Fonte: Elaborado pela autora.

As andlises e interpretacdes relacionadas a esses achados serdo aprofundadas no
Capitulo 5, onde os dados serdao discutidos a luz do referencial teorico e dos objetivos da

pesquisa.

42 RESULTADOS DO QUESTIONARIO NA ETAPA DE AVALIACAO DO
FRAMEWORK

Concluida a etapa qualitativa da pesquisa, se seguiu para a aplicagdo de um questionario
estruturado com o objetivo de avaliar, complementar e consolidar os elementos do framework
teorico desenvolvido. As afirmagdes que compdem o instrumento foram elaboradas com base
nas categorias emergentes das entrevistas e nos desafios identificados na literatura. Cada uma
delas foi avaliada por especialistas por meio de escala de Likert de cinco pontos, variando entre
1 (discordo totalmente) e 5 (concordo totalmente), a fim de mensurar o grau de concordancia
com os pressupostos do modelo proposto.

A organizagdo das afirmativas seguiu uma logica de blocos tematicos, correspondentes
as etapas do framework, possibilitando uma leitura analitica por dimensdo conceitual. A
estruturacao em blocos permitiu, ainda, avaliar a consisténcia do modelo em diferentes niveis:
diagnostico urbano, condigdes técnicas, integracdo com sistemas de suporte a decisdo e
viabilidade de aplicacdo em contextos institucionais diversos.

Para garantir a consisténcia e a clareza das inferéncias, a analise dos dados foi conduzida
a partir de medidas de tendéncia central (média e mediana) e dispersdo (desvio-padrio),
associadas a visualizacao grafica das respostas. O tratamento estatistico foi realizado com o
apoio da linguagem Python e bibliotecas especializadas.

Para realizar a analise estatistica dos dados provenientes do questionario foi utilizada a
linguagem de programagao Python, reconhecida por sua versatilidade e eficiéncia no tratamento
de dados e geracdo de visualizagdes. Para garantir a reprodutibilidade e precisao dos resultados,

foram empregadas bibliotecas especializadas amplamente validadas na comunidade cientifica,
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como as descritas no Quadro 14. Esse conjunto de ferramentas ¢ referenciado por Virtanen et

al. (2020) como parte do ecossistema da ciéncia de dados em Python.

Quadro 14 — Bibliotecas Python utilizadas na analise estatistica

Biblioteca Descricao Referéncia
Pandas | Manipulacdo e analise de dados tabulares. Permite leitura de arquivos, | MCKINNEY, 2010
organizacgdo e calculo de estatisticas.
Seaborn | Visualizagao estatistica. Facilita a criagdo de graficos como boxplots, WASKOM, 2021
mapas de calor e distribuigdes.
Matplotlib | Biblioteca base para visualizagdo grafica. Auxilia na personalizagdo de | HUNTER, 2007
graficos, eixos, cores e legendas.
SciPy | Realizagdo de analises estatisticas, testes de hipdtese, correlagoes e VIRTANEN et al.,
outras fungdes cientificas avancadas. 2020
Fonte: Elaborado pela autora.

O uso combinado dessas ferramentas viabilizou uma andlise automatizada, precisa e
replicavel, como recomenda a literatura de pesquisa aplicada em estudos com abordagem
quantitativa (Cooper; Schindler, 2003 & Hair et al., 2005). O questionario, composto por 21
afirmacdes avaliadas em escala de Likert de cinco pontos, foi segmentado em cinco blocos
tematicos, alinhados as dimensdes estruturantes do framework proposto. Cada bloco foi tratado
estatisticamente com base nas seguintes etapas: 1) importacao dos dados via Pandas a partir de
uma planilha Excel contendo as respostas; 2) categorizacdo das variaveis em blocos, com
agrupamento tematico; 3) célculo das medidas descritivas (média, mediana e desvio-padrao)
por bloco; 4) geracdo de graficos de barras, visando facilitar a visualizagdo dos padrdes de
concordancia entre os participantes.

A etapa de andlise quantitativa buscou identificar o grau de concordancia dos
respondentes com os pressupostos teoricos do framework, segmentando as afirmacdes em
blocos tematicos alinhados as principais dimensdes da proposta. Cada bloco foi analisado com
base em medidas descritivas (média, mediana, desvio-padrdo) e complementado com
visualizagdes graficas geradas via Python.

Para sintetizar os resultados obtidos no questiondrio, as respostas das 21 afirmagdes
foram organizadas na Tabela 1, agrupadas conforme os cinco blocos tematicos previamente
definidos: (1) problemas urbanos e subutilizagdo de dados; (2) infraestrutura de dados e
limitagdes técnicas; (3) potencial de aplicacdo de ML; (4) cultura institucional; e (5)

infraestrutura tecnoldgica.
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Bloco Questao Afirmacio Média Mediana Desvio Padrao

1 Q4 A~ adgde enfrenta desafios logisticos urbanos 44 5.0 0.89
ndo diagnosticados.

1 Q5 Og flados urbanos. ex1stente§ ndo sdo 42 5.0 0.84
utilizados para orientar decisdes.
Nao ha uma cultura de uso de dados para

! e definir prioridades urbanas. Gl Y 0

) Q7 Os .dados urbanos sdo fragmentados e dificeis 45 5.0 0,53
de integrar.
Falta padronizagdo e documentag¢ao nas bases

2 e publicas de dados. &) ) 0
Ha dificuldades técnicas para consolidar

2 Q9 dados de diferentes setores. 4.6 >0 0,84

3 Q10 (0] uso de ML pode melhorar a eficiéncia da 45 5.0 0,53
logistica urbana.
As predigoes feitas por modelos de ML séo

3 Qi de dificil interpretagdo. 3,9 4,0 0.81

3 Q12 A aplicagdo de ML depende da clareza dos 4.1 4,0 0.73
resultados para os gestores.

3 QI3 A interpretacdo QOS res’ult.ados de ML ¢ um 42 4,0 0.79
desafio para equipes publicas.

3 Q14 Solugdes baseadas em ML devem considerar 45 5.0 0.63
0 contexto urbano.

4 Qls A ac.loc;go de ML enfrenta resisténcia 43 5.0 0,78
institucional.

4 Q16 Farllta. cultura analitica nas institui¢des 44 5.0 0.83
publicas.

4 Q17 A inovagao tecnolégica € vista com 42 40 0,91
desconfianga por gestores.

4 QI8 O’us_o de SSDs ainda ¢ limitado no setor 4.1 4,0 0.82
publico.
Capacitar servidores ¢ essencial para adogao

4 Q19 de ML. 4.4 5,0 0,89

5 Q20 E necessario um arpb1ente minimamente 46 5.0 0.71
preparado para aplicar ML.
A infraestrutura tecnologica impacta

5 Q21 diretamente a eficacia dos modelos 4.4 4.0 0,70

preditivos.

Fonte: Elaborado pela autora.

A consolidagdo das respostas evidencia que, no Bloco 1, os participantes reconhecem

amplamente a existéncia de gargalos na gestdo urbana e a subutilizagdo dos dados para orientar

decisoes logisticas, com médias elevadas (> 4,2) e medianas de 5,0. Contudo, a presenga de

desvios-padrao proximos a 0,9 indica certa heterogeneidade nas percepgdes, possivelmente

associada a diferentes niveis de familiaridade com a gestao publica ou acesso aos dados.

No Bloco 2, a concordancia com afirmacdes sobre a fragmentagdo e a falta de

padronizagdo das bases de dados refor¢ca um dos principais entraves identificados na etapa

qualitativa. As médias acima de 4,3 e a baixa dispersao das respostas sugerem consenso de que
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as limitagdes estruturais comprometem a integragao intersetorial, dificultando o uso estratégico
das informacdes.

O Bloco 3 revela uma percepgao positiva quanto ao potencial do ML para otimizar a
logistica urbana (médias de até 4,5), mas expoe desafios ligados a interpretacao dos resultados
e a necessidade de contextualizacdo das solugdes. A menor média (3,9, Q11) indica que a
complexidade técnica ainda € vista como barreira relevante, alinhando-se a achados da literatura
sobre explicabilidade de modelos.

No Bloco 4, aspectos culturais e institucionais aparecem como fatores criticos:
resisténcia a inovagao, falta de cultura analitica e uso limitado de SSDs no setor publico. Apesar
disso, o reconhecimento da importancia da capacitagdo de servidores (média 4,4) sugere
abertura para superar essas barreiras mediante investimentos em qualificagdo.

Por fim, o Bloco 5 aponta quase unanimidade quanto a necessidade de infraestrutura
tecnologica adequada para viabilizar ML e SSDs, com médias elevadas (> 4,4) e baixa
dispersao, evidenciando que, para os participantes, a disponibilidade de recursos tecnoldgicos
¢ condi¢ao indispensavel para que o framework proposto possa ser implementado de forma
efetiva.

A consolidacdo dos resultados nos cinco blocos apresentados oferece um panorama
quantitativo das percepcdes dos participantes quanto aos problemas urbanos, a qualidade e a
utilizacdo dos dados, ao potencial do ML, a cultura institucional e as condi¢des tecnologicas.
Essas informagdes serviram de base para a proxima etapa da pesquisa, na qual serdo analisadas

as implicagdes desses achados para a valida¢dao do framework proposto.

4.3 RESULTADOS DAS ENTREVISTAS PARA A VALIDACAO DO FRAMEWORK

A terceira etapa da pesquisa consistiu na validagdo do framework por meio de
entrevistas estruturadas com cinco especialistas da area de tecnologia, todos atuantes em uma
empresa dedicada ao desenvolvimento de solugdes para mobilidade urbana. Os participantes
foram convidados a analisar criticamente o modelo proposto com base em critérios como
clareza, aplicabilidade, completude, impacto e sugestdoes de melhoria.

As contribui¢des foram organizadas por agrupamentos tematicos, de acordo com as oito
etapas que compdem o framework. Cada bloco ¢ apresentado a seguir com base nas falas dos

entrevistados.
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A primeira contribui¢do recorrente diz respeito ao inicio do ciclo decisorio. Os
participantes refor¢caram a importancia de um diagnostico institucional claro antes da aplicagao

de solugdes baseadas em dados, considerando a realidade técnica e cultural das institui¢oes.

Quadro 15 — Contribui¢ao sobre inicio do ciclo e maturidade institucional

Participante Contribuiciao

P1 “Q ciclo faz sentido. Mas, para validar de fato, seria interessante pensar em
indicadores operacionais, tipo tempo de resposta e reducgao de falhas.”

P4 “A maturidade institucional precisa ser medida com critérios claros. As vezes, 0
problema nao estd na técnica, mas na cultura da institui¢ao.”

Fonte: Elaborado pela autora.

As etapas relacionadas ao levantamento, compreensao e preparagao dos dados também
foram foco de atencdo. Os especialistas enfatizaram a dificuldade de trabalhar com bases
publicas heterogéneas e a importancia de processos minimos de padronizagdo e limpeza de

dados antes da modelagem.

Quadro 16 — Contribuicao sobre dados e infraestrutura

Participante Contribuicao

P4 “A compatibilidade com a infraestrutura ¢ essencial. E vale reforcar a parte de
padronizacdo dos dados logo na etapa de preparagdo.”

P2 “Existem muitos dados brutos. Mas organizar, limpar e padronizar isso tudo
demanda esfor¢o e, muitas vezes, ndo esta previsto.”

Fonte: Elaborado pela autora.

No desenvolvimento do modelo preditivo, foi sugerido que o framework mantenha foco
em solucdes simples, com indicadores bésicos de desempenho, evitando a dependéncia de

estruturas complexas como ML.

Quadro 17 — Contribui¢do sobre modelagem preditivo

Participante Contribuicio

P2 “Gostei da separacdo entre preparagdao, modelagem e integracdao. Acho que da para
usar checkpoints simples, sem precisar de ML completo.”

P5 “Faria sentido medir coisas como tempo de processamento e frequéncia de
reprocessamento. Sao parametros simples, mas uteis.”

Fonte: Elaborado pela autora.

As interfaces entre o modelo preditivo e os gestores publicos foram apontadas como
pontos criticos para garantir o uso pratico das informagdes geradas. Houve sugestdes de

recursos visuais que tornem os dados acessiveis a usuarios nao técnicos.
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Quadro 18 — Contribuicao sobre visualizagdo e SSD

Participante Contribuiciao

P3 “0O framework esta claro. Para facilitar a comunica¢do com gestores, poderia incluir
exemplos visuais, como dashboards ou mapas de calor.”

P1 “A interface ¢é o elo entre o dado e a politica publica. Sem isso, 0 modelo fica
parado.”

Fonte: Elaborado pela autora.

Com relagdo a adocdo institucional, os entrevistados destacaram a importancia da

capacitagdo continua e do engajamento dos setores desde as fases iniciais do processo.

Quadro 19 — Contribuicdo sobre capacitacdo e engajamento

Participante Contribuicio

P3 “A capacitagio tem que ser continua. E uma mudanga de cultura.”

P4 “E preciso envolver os setores desde o inicio, para garantir que a ferramenta faga
sentido.”

Fonte: Elaborado pela autora.

Por fim, os participantes sugeriram que a ectapa de validacdo de resultados e
retroalimentagdo inclua métricas objetivas e praticas de revisdo perioddica, de modo a garantir a

atualiza¢do do modelo ao longo do tempo.

Quadro 20 — Contribui¢do sobre impacto e revisdo continua

Participante Contribuicio

P3 “Se ndo medir o impacto, o projeto morre. Tem que mostrar que faz diferenca.”

P1 “Indicadores simples como tempo de resposta ¢ adesdo ao sistema ja ajudam.”

P5 “Revisar o modelo periodicamente € o que garante a atualizag¢do e o uso continuo.”

Fonte: Elaborado pela autora.

O conjunto de contribui¢des apresentadas nas etapas anteriores permitiu consolidar
percepcoes praticas e técnicas relevantes para o aprimoramento do framework, incluindo a
importancia de métricas objetivas e processos de revisdo periddica para sua atualizagao
continua. Com base nos dados coletados e nos fundamentos teodricos discutidos, a analise e
discussdo dos resultados foi realizada conforme exposto na Capitulo 5, buscando interpretar as

evidéncias a luz da literatura e avaliar a aderéncia da pesquisa aos desafios da logistica urbana.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a analise e a discussao dos dados obtidos ao longo das trés etapas
empiricas da pesquisa: entrevistas em profundidade com especialistas, aplicagdo do
questionario estruturado e condugdo de entrevistas para validagdo do framework teodrico. A
estrutura adotada segue a logica iterativa da DSR, na qual os dados coletados servem ndo apenas
para compreender o fenomeno estudado, mas também para orientar a construgdo, refinamento
e validagao do artefato proposto.

As entrevistas permitiram a identificagdo dos principais desafios enfrentados na
logistica urbana, bem como das percepgdes sobre a aplicagdo de SSDs com recursos de ML
nesse contexto. A partir dessas evidéncias qualitativas, foi possivel definir critérios norteadores
para o desenvolvimento do artefato.

Na etapa seguinte, o questionario estruturado foi utilizado para mensurar o grau de
concordancia dos participantes em relacdo aos critérios identificados, promovendo um
aprofundamento da analise sob uma perspectiva quantitativa. Esses dados permitiram refinar as
etapas e funcionalidades do artefato proposto, aumentando sua aderéncia as necessidades reais
dos usuarios.

Por fim, a terceira etapa envolveu a realizagdo de entrevistas estruturadas com
especialistas que ja haviam participado das fases anteriores, a fim de validar o artefato
construido. Essa abordagem possibilitou uma avaliacao critica de sua aplicabilidade, clareza,
coeréncia e completude, além de permitir ajustes finais com base em um processo participativo.

Dessa forma, esta se¢do estd organizada para apresentar os resultados de cada etapa de
forma sequencial, evidenciando como os dados coletados contribuiram para o desenvolvimento
iterativo do artefato, em consonancia com os principios da DSR (Hevner et al., 2004; Peffers et

al., 2007; Vaishnavi & Kuechler, 2004).

5.1 ANALISE DAS ENTREVISTAS COMO SUPORTE A CONSTRUCAO DO
FRAMEWORK

Com base nas entrevistas realizadas com os cinco participantes, foram identificados seis
etapas que orientaram a construgdo e o refinamento do framework proposto. Essas

contribuigdes permitiram estruturar o modelo de forma a refletir tanto os desafios da gestdo
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publica urbana quanto as exigéncias técnicas para a aplicacdo de modelos de ML integrados a
SSD.

A primeira etapa (i), Identificagdo do Problema Urbano, foi sustentada principalmente
pelas contribuigdes dos participantes com atuagdo na gestao publica, os quais destacaram as
dificuldades enfrentadas na priorizagdo de projetos urbanos, em especial os voltados a
mobilidade e a pavimentacdo. O participante 0 mencionou a escassez de ferramentas técnicas
para tomada de decisdo e os entraves or¢camentarios como fatores que comprometem a
efetividade da gestdo. J4 o participante € ressaltou a importdncia de um modelo que ofereca
clareza técnica, alinhamento institucional e respaldo or¢amentario, facilitando decisdes mais
ageis ¢ justificadas. Essas percepgdes foram mobilizadas a partir da questdo: “Quais
caracteristicas vocé€ considera essenciais para um modelo que oriente decisdes orcamentarias
em projetos logisticos urbanos?”

A segunda etapa (ii), compreensao dos dados publicos disponiveis, surgiu da percepcao
recorrente de limitagdes estruturais nos dados urbanos. O participante 3 apontou que tais dados,

frequentemente utilizados em projetos com enfoque em cidades, costumam apresentar baixa

padronizagdo, inconsisténcia e auséncia de metadados, o que compromete seu uso analitico. O
participante € complementou esse diagnostico ao afirmar que, mesmo quando disponiveis,

esses dados raramente sdo utilizados como referéncia técnica para licitagdes, devido a
dificuldade de acesso e a fragilidade da origem institucional. Essas contribui¢des foram
motivadas pela pergunta: “Quais sdo as principais dificuldades técnicas em trabalhar com dados
urbanos?”

A terceira etapa (ii1), Preparacdo dos Dados Urbanos, foi fortemente enfatizada pelos
especialistas técnicos. O participante Y observou que os dados urbanos, por sua natureza
heterogénea e ruidosa, requerem procedimentos rigorosos de limpeza, padronizagdo e
integragdo antes de serem utilizados em modelos preditivos. O participante Ol refor¢ou esse

ponto ao afirmar que, sem uma preparacao adequada, os modelos de ML se tornam instaveis e
pouco confidveis. Essa etapa foi desenvolvida a partir da seguinte questdo: “Quais cuidados
devem ser considerados antes de aplicar modelos de ML em dados urbanos?”

A quarta etapa (iv), Modelagem Preditiva com Aprendizado de Maquina, foi construida

com base nas contribui¢des dos participantes Ol e Y, que sugeriram a adog¢do de algoritmos
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supervisionados,como Random Forest por sua interpretabilidade e capacidade de adaptacdo a
diferentes contextos operacionais. Ambos destacaram que os modelos devem ser sensiveis a
variabilidade das dindmicas urbanas, permitindo ajustes frequentes e sustentando sua
aplicabilidade em ambientes com alta complexidade. A discussdo foi conduzida a partir da
pergunta: “Qual abordagem de modelagem vocé considera mais apropriada ao contexto
urbano?”

A quinta etapa (v), Interface com SSD, foi sustentada pela convergéncia entre

participantes técnicos e gestores. O participante [3 enfatizou que ndo € viavel esperar que

gestores publicos operem diretamente com predigdes estatisticas ou scripts técnicos, sendo

essencial dispor de dashboards, mapas de calor e relatdrios visuais que traduzam os resultados
dos modelos para uma linguagem acessivel. O participante € endossou essa visdo, destacando

que a simplicidade e o alinhamento legal sdo fundamentais para garantir a adocdo da
ferramenta. A questdo orientadora foi: “Como a interface de um SSD pode facilitar o uso de
modelos por gestores publicos?”

A sexta etapa (vi), Validacdo e Retroalimentacdo, emergiu da énfase na necessidade de
manuten¢do continua do modelo ao longo do tempo. O participante O sugeriu que a
sustentabilidade do framework estd condicionada a sua capacidade de adaptacdo, por meio de
ciclos periddicos de atualizagdo e feedback. O participante Y complementou, propondo que a

validacao envolva tanto métricas técnicas quanto a percep¢ao dos usudrios finais, assegurando
a adequagdo entre a solugdo tecnoldgica e as exigéncias operacionais das institui¢des. Esse
componente do framework foi construido a partir da pergunta: “Como o framework pode se
manter Util e confiavel ao longo do tempo?”’

A sistematizagdo dessas contribuicdes esta sintetizada na Quadro 21, a qual relaciona as
principais etapas do framework com as perguntas norteadoras, as interpretacoes extraidas das

entrevistas.



Quadro 21 - Contribuig¢des dos participantes por etapas do framework

Etapas do framework

Pergunta

Descricdo

Identificag¢do do Problema
Urbano

Compreensdo dos Dados
Publicos Disponiveis

Preparacgdo dos Dados
Urbanos

Modelagem Preditiva

Interface com SSD

Validacao e
Retroalimentagdo

Quais caracteristicas vocé
considera essenciais para um
modelo que oriente decisdes
orcamentarias em projetos
logisticos urbanos?

Quais sdo as principais
dificuldades técnicas em
trabalhar com dados urbanos?

Quais cuidados devem ser
considerados antes de aplicar
modelos de ML em dados
urbanos?

Qual abordagem de modelagem
vocé considera mais apropriada
ao contexto urbano?

Como a interface de um SSD
pode facilitar o uso de modelos
por gestores publicos?

Como o framework pode se
manter util e confidvel ao longo
do tempo?

Gestores relataram dificuldades
para priorizar projetos devido a
falta de ferramentas e recursos. A
etapa inicial deve captar as
demandas reais da gestdo urbana.

Especialistas apontaram
problemas como baixa
padronizagdo e inconsisténcia dos
dados, justificando uma etapa
dedicada a compreensdo das
bases disponiveis.

Técnicos destacaram a
necessidade de limpeza e
padronizagdo dos dados antes da
modelagem, devido a
heterogeneidade dos dados
urbanos.

Os participantes recomendaram
algoritmos supervisionados, por
sua capacidade de interpretacédo e
ajuste continuo aos contextos
urbanos.

Defendida a importancia de
dashboards e visualizagdes claras
que traduzam previsoes para
linguagem acessivel aos gestores
publicos.

Sugerida a inclusdo de ciclos de
feedback com métricas técnicas e
validac¢do dos usuarios,
garantindo atualizagio e
aderéncia pratica.

Fonte: Elaborado pela autora.
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O framework resultante, consolidado a partir das contribui¢des colhidas nas entrevistas

e da fundamentagao teodrica desta pesquisa, foi estruturado em formato ciclico. Sua organizagao

contempla etapas sequenciais que conectam os dados urbanos a formulacdo de decisdes

apoiadas por tecnologia. A Figura 6 apresenta a representacdo visual da proposta, evidenciando

a dinamica iterativa do modelo e os elementos centrais de cada fase. O papel dos sistemas de

suporte a decisdo se destaca como componente articulador entre os processos de modelagem

preditiva e as demandas praticas da gestao publica.
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Figura 6 — Framework apos contribui¢des da etapa 1
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Fonte: Elaborado pela autora.

A etapa qualitativa permitiu reunir insumos teoricos e praticos fundamentais para a
constru¢ao do framework, refletindo tanto os desafios identificados na gestdo publica urbana
quanto as exigéncias técnicas para aplicagdo de ML e SSDs. Encerrada essa fase, a pesquisa
avangou para a etapa quantitativa, descrita na Sec¢do 5.2, na qual se buscou avaliar e

complementar os elementos definidos a partir das entrevistas.
5.2 ANALISE DOS QUESTIONARIOS NA ETAPA DE AVALIACAO DO FRAMEWORK

Esta secdo apresenta os resultados da etapa quantitativa, organizados de forma a
evidenciar as percepgdes dos participantes. As respostas foram agrupadas em cinco blocos
tematicos, permitindo identificar tendéncias, convergéncias e divergéncias relevantes para o
refinamento do framework.

O Bloco 1, referente aos problemas urbanos e a subutiliza¢dao de dados, evidencia que a
auséncia de diagnostico logistico baseado em dados permanece como uma fragilidade estrutural
nas praticas de gestdo publica. A média elevada (4,4 a 4,27) e a mediana de 5,0 nas trés
afirmacdes do bloco confirmam um padrdo de concordancia forte entre os respondentes,
sugerindo que decisdes ainda sdo majoritariamente orientadas por praticas tradicionais ou

reativas. Essa evidéncia da suporte ao que autores como Gatta et al. (2017) e Lakshmanan
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(2022) argumentam ao apontar que a eficdcia da logistica urbana depende da articulacdo entre
evidéncias empiricas e mecanismos decisorios. A etapa de identifica¢do dos problemas urbanos,
proposta como ponto de partida do framework, demonstra-se nao apenas necessaria, mas
urgente diante da persisténcia de decisoes descoladas de diagndsticos robustos.

No Bloco 2, que investigou as condigdes técnicas das bases de dados publicas, a elevada
média das respostas (até 4,6) e a baixa dispersdo estatistica (desvios entre 0,53 e 0,85) indicam
um consenso consolidado sobre a precariedade da infraestrutura informacional no setor publico.
A fragmentacdo dos dados, a auséncia de padronizagdo e as dificuldades de integragao
intersetorial se confirmam como gargalos operacionais que comprometem qualquer esforgo de
modelagem preditiva em nivel institucional. Esses achados corroboram a pertinéncia da Etapa
2 — Diagnostico de Maturidade, uma vez que, conforme apontam Ferrari et al. (2023), a eficacia
de algoritmos de ML em contextos urbanos estd condicionada a qualidade, integridade e
acessibilidade das fontes de dados. Trata-se de uma etapa ndo apenas técnica, mas também
estratégica, pois define o grau de viabilidade do projeto em fungdo da estrutura existente.

O Bloco 3, centrado no potencial da ML e nas barreiras interpretativas, revela uma
tensdo significativa. Embora o reconhecimento do valor da ML na logistica urbana seja alto
(Q10 e Q14 com média 4,5), ha incertezas sobre a inteligibilidade dos outputs por parte dos
gestores (Q11: 3,9) e sobre a dependéncia da clareza dos resultados (Q12: 4,1). Isso reforca o
alerta presente em autores como Shajan et al. (2024), que argumentam que a sofisticacao técnica
dos modelos deve ser equilibrada com mecanismos de tradugdo e visualizacdo acessiveis. A
existéncia de SSD que funcione como interface entre o0 modelo e a gestdo €, portanto, uma
exigéncia operacional e ndo meramente estética. A validagdo dessa necessidade pelos
participantes indica que o framework acerta ao incorporar, desde a versao pos-entrevistas, uma
etapa especifica de interface interpretativa (Etapa 6), cuja fungdo € promover transparéncia e
utilidade pratica aos outputs gerados por ML.

O Bloco 4 trouxe elementos estruturantes sobre a resisténcia institucional e a cultura
organizacional. As médias entre 4,1 e 4,4, combinadas com medianas de 4,0 ou 5,0, revelam
uma percepcdo homogénea sobre as barreiras internas a adogao de tecnologias baseadas em
dados. Tal cenario ¢ consistente com os diagnosticos de autores como Neumann, Guirguis &
Steiner (2024), que apontam que a transformacao digital na administracao publica ndo ocorre

apenas por falta de recursos, mas sobretudo por barreiras simbolicas, politicas e culturais. As
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respostas justificam a consolidacdo da Etapa 7 — Adogdo e Capacitacdo, que trata da
implantacdo técnica da adesdo organizacional e da superagdo de resisténcias institucionais.

Por fim, o Bloco 5, que analisou as condigdes técnicas para implementacgdo, apresentou
as médias mais altas da pesquisa (Q20: 4,6; Q21: 4,4), evidenciando uma percepcao quase
unanime de que ndo ha aplicagdo bem-sucedida de modelos de ML sem uma estrutura minima
de suporte tecnoldgico. A infraestrutura ndo € vista como um facilitador, mas como condi¢o
de base. Esse resultado se alinha com os argumentos de Hevner et al. (2010), para quem a
construgdo de artefatos no contexto da DSR deve partir de uma analise realista das condi¢des
institucionais de viabilidade. Assim, o framework avanca na dire¢do de uma proposta aplicada
e adaptavel, cuja robustez técnica estd ancorada no diagndstico de maturidade e na
previsibilidade das restri¢des operacionais.

A andlise estatistica do questionario permitiu validar as dimensdes levantadas na etapa
qualitativa e orientar ajustes pontuais no framework teérico. Os dados coletados revelaram
padroes de concordancia que indicaram a necessidade de reorganizagdo e detalhamento de
algumas etapas, com o objetivo de alinhar o modelo as realidades técnicas e institucionais
observadas na gestao urbana.

O framework passou a contemplar oito etapas dispostas ciclicamente, com inicio na
identificacdo do problema urbano e encerramento na etapa de validagdo e retroalimentagao,
configurando um processo iterativo e passivel de ajustes continuos. Entre os ajustes realizados,
destacam-se: a inser¢do da etapa de Diagnostico de Maturidade (Etapa 2), considerando que a
aplicacdo de ML demanda estrutura adequada e dados organizados; o detalhamento da etapa de
Compreensao dos Dados (Etapa 3), anteriormente implicita; a inclusdo da Interface com SSD
(Etapa 6), voltada a interpretacdo dos outputs pelos gestores; e a consolidagao da etapa de
Adogao e Capacitacao (Etapa 7), associada a superacao de barreiras institucionais.

As modificagdes realizadas foram fundamentadas nas respostas dos participantes as
afirmag¢des do questionario, conforme sintetizado no Quadro 22, a qual estabelece a
correspondéncia entre os ajustes incorporados ao framework e os respectivos indicadores
empiricos que os justificaram.

Adicionalmente, os resultados esperados foram explicitados no modelo, buscando
estabelecer vinculos entre a aplicagdo do framework e efeitos como melhor uso dos recursos
disponiveis, maior agilidade nas decisdes e uso mais estratégico da informagao publica. Essas

modificagdes ndo buscam encerrar o desenvolvimento do modelo, mas sim avangar na diregao
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de uma proposta que seja utilizavel, realista e condizente com os desafios identificados na

pratica.

Quadro 22 - Modificagdes realizadas no framework a partir da analise do questionario

Modificagdo incorporada ao framework

Afirmagdes que motivaram a altera¢do

Inclusdo da etapa de Diagnostico de Maturidade
(Etapa 2)

Inserida para avaliar previamente a
infraestrutura técnica e a organizagdo dos dados
antes da aplica¢do de modelos de ML.

Q7 — Os dados urbanos sao fragmentados e
dificeis de integrar.

Q8 — Falta padronizag@o e documentag@o nas
bases publicas de dados.

Q9 — Ha dificuldades técnicas para consolidar
dados de diferentes setores.

Q20 — E necessario um ambiente minimamente
preparado para aplicar ML.

Q21 — A infraestrutura tecnoldgica impacta
diretamente a eficacia dos modelos preditivos.

Detalhamento da etapa de Compreensdo dos
Dados (Etapa 3)

Etapa explicitada no modelo devido a
complexidade dos dados e a sua subutiliza¢do nas
decisoes.

Q5 — Os dados urbanos existentes nao sao
utilizados para orientar decisdes.

Q6 — Nao ha uma cultura de uso de dados para
definir prioridades urbanas.

Q7 — Os dados urbanos sdo fragmentados e
dificeis de integrar.

Q8 — Falta padronizagdo e documentag@o nas
bases publicas de dados.

Inclusdo da etapa de Interface com SSDs (Etapa
6)

Acrescentada para viabilizar a interpretagdo dos
resultados preditivos por gestores publicos.

Q11 — As predi¢des feitas por modelos de ML séo
de dificil interpretagdo.

Q12 — A aplicagdo de ML depende da clareza dos
resultados para os gestores.

Q13 — A interpretacdo dos resultados de ML é um
desafio para equipes publicas.

Q18 — O uso de SSDs ainda ¢ limitado no setor
publico.

Consolidagdo da etapa de Adogdo e Capacitacio
(Etapa 7)

Refor¢ada para contemplar barreiras
institucionais e a necessidade de qualifica¢do dos
servidores.

Q15 — A adogdo de ML enfrenta resisténcia
institucional.

Q16 — Falta cultura analitica nas institui¢des
publicas.

Q17 — A inovagdo tecnoldgica é vista com
desconfianga por gestores.

Q19 — Capacitar servidores ¢ essencial para
adogdo de ML.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 7 apresenta o framework ajustado, resultante da consolidagdo das anélises

qualitativas e quantitativas realizadas ao longo da pesquisa. A estrutura contempla oito etapas

dispostas ciclicamente, reforcando a natureza iterativa do processo de tomada de decisdo em

logistica urbana com apoio de modelos de ML.

O framework ilustra a integracdo entre os insumos oriundos do sistema urbano e os

resultados esperados com a aplicacio do modelo. Cada etapa foi refinada com base nas

evidéncias obtidas, compondo um processo continuo de aprendizado e retroalimentagao.
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Figura 7 — Framework ajustado apds a etapa 2
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para assegurar que o framework apresentasse clareza conceitual, viabilidade técnica e
aderéncia as demandas praticas da gestdo publica, foi necessario submeter a versao ajustada a
apreciagdo de especialistas. Assim, procedeu-se a etapa de validagdo por meio de entrevistas
estruturadas, cujos resultados, analisados na Sec¢do 5.3, complementaram a base empirica e

possibilitaram um refinamento final da proposta.

5.3 ANALISE DAS ENTREVISTAS PARA VALIDACAO DO FRAMEWORK

A versdo final do framework proposto nesta pesquisa foi consolidada por meio de um
processo iterativo de refinamento, fundamentado nas evidéncias empiricas obtidas ao longo das
trés etapas da investigacao. A Etapa 3, em especial, foi decisiva nesse aprimoramento, ao reunir
contribuigdes qualificadas de cinco profissionais técnicos atuantes em uma empresa de
tecnologia voltada a mobilidade urbana. As entrevistas estruturadas, realizadas com base em
critérios previamente definidos — clareza, relevancia, aplicabilidade, completude, impacto e
sugestoes — permitiram validar a proposta teodrica a luz de experiéncias praticas e contextos
reais de aplicagdo.

Durante os encontros, os participantes analisaram criticamente a estrutura conceitual e

visual do framework (Figura 6), composto por oito etapas organizadas de forma ciclica e
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conectadas a um nucleo decisorio central. O modelo propoe a transformagao de dados urbanos
em decisdes qualificadas, por meio da articulagdo entre insumos institucionais, processos
técnicos e SSD. A partir da escuta técnica e da analise interpretativa das respostas, foi possivel
identificar contribuigdes convergentes que indicaram ajustes relevantes e viaveis ao modelo
original.

O participante P1 destacou a coeréncia do ciclo proposto e a fluidez entre as etapas,
ressaltando a importancia do diagnostico de maturidade institucional como ponto-chave para
orientar a viabilidade da aplicagdo em diferentes contextos. Propds que a etapa final de
validagdo incorporasse indicadores operacionais capazes de mensurar o impacto direto do uso
do framework, como tempo de resposta, redugdo de falhas e otimizagao de rotas.

O participante P2, concentrou-se nas etapas técnicas do processo. Avaliou
positivamente a separacdo entre preparacdo de dados, modelagem e integragdo com SSD, e
sugeriu a ado¢do de mecanismos simples de acompanhamento do desempenho dos modelos,
como checkpoints periddicos e protocolos de atualizagdo manual, refor¢ando a necessidade de
manuten¢do sem exigir estruturas complexas.

O nparticipante P3, considerou o modelo claro e didatico, especialmente para
profissionais em formacdo. Ressaltou que a etapa de interface com o SSD poderia ser
complementada com exemplos de visualizagdes, como dashboards e mapas de calor, para
facilitar a comunicagdo entre areas técnicas e gestores. Também recomendou que a etapa de
capacitacao detalhasse melhor os perfis e necessidades dos usudrios finais.

O participante P4, apontou que a aplicagdo do modelo depende da compatibilidade com
a infraestrutura tecnoldgica existente nas organizagdes. Destacou a importancia de reforgar a
etapa de preparacao de dados com procedimentos bésicos de padronizacao, especialmente em
contextos que lidam com bases publicas fragmentadas, e sugeriu a articulagdo com equipes
multidisciplinares para a operacionaliza¢do do framework.

Por fim, o participante P35, apresentou uma leitura centrada na performance operacional.
Propds a incorporagdo de parametros simples de controle, como tempo de processamento,
frequéncia de reprocessamento e uso de recursos computacionais, principalmente nas fases de
treinamento e previsdo. Reforcou que tais métricas podem ser adotadas sem comprometer a
acessibilidade da proposta.

De modo geral, os cinco participantes validaram a estrutura e os objetivos do

framework, reconhecendo sua aderéncia a realidade da logistica urbana e sua aplicabilidade em
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cenarios técnicos com diferentes niveis de maturidade institucional. As sugestdes recorrentes,
como o reforgo na etapa de preparagao de dados, a valorizacdo da comunica¢ao com os usudrios
e a inclusdo de estratégias de acompanhamento de desempenho foram consideradas pertinentes
e foram incorporadas a versao final do modelo.

O Quadro 23, a seguir, apresenta uma sintese das oito etapas que compdem o ciclo
central do framework, acompanhadas dos respectivos ajustes incorporados com base na analise

das entrevistas.

Quadro 23 — Sintese das etapas do framework com respectivas adaptagdes empiricas
N° Etapas Ajustes sugeridos

] e Aeasie do il il Sem alteragdes. Mantém-se como ponto de
partida.
S . Ref li i éeni
Diagnéstico de Maturidade eforgar que avalia (_:apa_lcu.iafies técnicas,
2 o culturais e legais da institui¢do para uso de ML e
Institucional
SSD.
3 Compreensao ¢ Mapeamento dos Incluir agdes de verificagdo de qualidade,
Dados Disponiveis origem, padronizacao e limitagdes dos dados.
Destacar processos basicos de padronizacao,
4 Preparacdo e Organizagdo dos Dados limpeza, consisténcia e anonimizagao, conforme
sugerido por TL
Desenvolvimento do Modelo Reforc;ar Wi @8 des§mper}hq, tempg s ~
5 . treinamento, recursos disponiveis e validagado
Preditivo L.
basica.
Integraciio com o Sistema de Suporte Incluir visualizagdes simples (dashboards,
6 \ S mapas de calor, alertas) que favoregam o uso por
a Decisdo
gestores.
Adleehin, Capreiasios Al Es,p§ciﬁcar tipos de usuarios e treinamentos
7 J o minimos esperados; envolver setores-chave da
Operacionais -
organizagao.
Acrescentar: indicadores de impacto (ex: tempo
8 Validagdo de Resultados e de resposta, uso real do sistema, acuracia
Retroalimentagdo percebida) e revisdo periddica.

Fonte: Elaborado pela autora.

Além das etapas principais, o modelo considera elementos de apoio externos ao ciclo,
fundamentais para garantir sua efetividade. Entre os insumos necessarios estdo, a
disponibilidade e a qualidade dos dados, a infraestrutura tecnologica, o nivel de maturidade
institucional e o alinhamento com politicas publicas orientadas por evidéncias. Tais fatores
condicionam o desempenho do modelo e devem ser diagnosticados previamente a sua
aplicagao.

Quanto aos resultados esperados, o framework visa promover decisdes mais

qualificadas, reduzir custos operacionais e ampliar a eficiéncia na gestdo urbana. Entretanto, ¢
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necessario reconhecer barreiras potenciais, como baixa adesao institucional, auséncia de dados
confidveis e fragmentacdo entre setores. A antecipagdo dessas limitagdes € essencial para o
éxito da proposta.

Para acompanhar o desempenho do modelo ao longo do tempo, recomenda-se a adogao
de indicadores de monitoramento continuo, como tempo médio de resposta, grau de adesdo,
percepcao de impacto e reuso de solugdes analiticas. Esses indicadores servem como base para
ajustes iterativos e reforgam o carater dinamico do framework.

Visualmente, o modelo assume formato circular, com as oito etapas interligadas por
setas que reforcam a natureza iterativa do processo. No centro do ciclo, o SSD funciona como
nucleo integrador, conectando os dados preditivos as agdes no territorio. Cada etapa pode ser
representada por icones intuitivos, como lupa para identificacdo do problema, engrenagens para
desenvolvimento do modelo e gréafico para interface com SSD. Ao redor do ciclo, localizam-se
indicadores operacionais e estratégicos, permitindo avaliagdo continua e retroalimentacao do

sistema, garantindo sua adaptagdo progressiva aos contextos institucionais.

5.4 FRAMEWORK FINAL

A terceira etapa da pesquisa, composta por entrevistas estruturadas com especialistas
atuantes em uma empresa de tecnologia voltada a mobilidade urbana, foi decisiva para a
validacao e o aprimoramento do framework proposto. As contribui¢des técnicas oriundas dessa
etapa permitiram revisar criticamente a estrutura tedrica anteriormente construida, ancorando-
a em experiéncias praticas e em contextos reais de aplicagdo. Como resultado, foi possivel
consolidar uma versdao final do artefato, mais aderente as condicOes institucionais e
operacionais da logistica urbana baseada em dados.

O processo de refinamento considerou nao apenas a analise individual das percepcdes
dos participantes, como também o grau de convergéncia entre os pontos destacados, a
viabilidade de incorporagdo das sugestdes e a coeréncia do modelo resultante com os
pressupostos da pesquisa.

A versdo final do framework mantém sua organizacdo em oito etapas interligadas,
estruturadas de forma ciclica e iterativa, centradas na transformacdo de dados urbanos em
decisdes qualificadas com apoio de sistemas inteligentes.

A primeira etapa, Identificacdo do Problema Urbano, corresponde ao reconhecimento

inicial das demandas logisticas concretas, com base em evidéncias empiricas, relatorios
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institucionais e escuta ativa dos atores envolvidos. Esse processo permite delimitar e priorizar
o foco de intervencdo do modelo.

Na segunda etapa, Diagnostico de Maturidade Institucional, avalia-se a capacidade da
organizacdo para adotar solugdes baseadas em dados. S3o considerados aspectos como
infraestrutura tecnolodgica, cultura organizacional e conformidade legal, compondo um
panorama realista do grau de prontiddo institucional.

A terceira etapa, Compreensdao ¢ Mapeamento dos Dados Disponiveis, envolve o
levantamento e a categorizacao das fontes de dados acessiveis. Onde ¢ analisado a sua origem,
formato, qualidade, padronizagdo e restri¢cdes, a fim de assegurar sua aderéncia ao problema
em analise e a modelagem subsequente.

Em seguida, a quarta etapa, Preparacdo e Organizacdo dos Dados, contempla os
procedimentos técnicos necessarios a transformagdo dos dados brutos em insumos
analiticamente utilizaveis. Inclui agdes como limpeza, anonimizagdo, padronizagdo e
transformagao de variaveis, podendo ser adaptada conforme a maturidade técnica da instituigao.

A quinta etapa, Desenvolvimento do Modelo Preditivo, consiste na aplicacdo de
algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionado. Nessa fase, sdo definidos os métodos
mais adequados a tarefa proposta, testados os modelos e avaliados indicadores de desempenho
como acuracia, tempo de processamento e custo computacional.

A sexta etapa, Integracdo com o SSD, trata da operacionalizagdo dos resultados
analiticos por meio de ferramentas acessiveis aos gestores. Sao desenvolvidas interfaces como
dashboards, mapas de calor e sistemas de alerta que possibilitam a interpreta¢do pratica dos
resultados por publicos ndo técnicos.

Na sétima etapa, Adog¢do, Capacitagdo e Ajustes Operacionais, o0 modelo ¢ inserido na
rotina institucional. Essa fase inclui a capacitagdo dos usudrios, a defini¢do de protocolos
operacionais € 0 acompanhamento inicial de uso, garantindo que a solugado seja apropriada pelas
equipes responsaveis.

Por fim, a oitava etapa, Validacdo e Retroalimentacdo, contempla a medi¢do dos
impactos gerados pela aplicagdo do framework, por meio de indicadores como tempo de
resposta, acuracia percebida e frequéncia de uso. Esta etapa também prevé a revisdo continua
do processo, alimentando novamente as fases iniciais e conferindo ao modelo flexibilidade e

adaptabilidade.



72

Além das oito etapas centrais que compdem o framework, a proposta inclui elementos
externos que influenciam diretamente sua implementacdo e sustentabilidade: insumos
institucionais, resultados esperados e barreiras potenciais. Os insumos institucionais referem-
se a base necessaria para viabilizar a operacionalizacao do modelo, incluindo a disponibilidade
e qualidade dos dados, a existéncia de infraestrutura tecnologica adequada, o suporte de
politicas publicas e o grau de maturidade organizacional para ado¢ao de solugdes baseadas em
dados. Ja os resultados esperados dizem respeito aos impactos diretos advindos da aplicagao do
framework, como o aumento da eficiéncia operacional, a reducdo de custos logisticos e a
qualificacdo das decisoes, a partir de evidéncias empiricas e analises preditivas. As barreiras
potenciais, por sua vez, englobam fatores institucionais e culturais que podem dificultar ou
comprometer a adogdo do modelo, como a baixa cultura de dados, a resisténcia de servidores
publicos, a fragmentacao entre setores e a escassez de profissionais qualificados.

A representacdo do framework assume um formato circular como o demonstrado na
Figura 8, reforcando a natureza iterativa e ciclica do processo decisorio apoiado por dados. As
etapas sdo distribuidas ao redor do nucleo central, representado pelo SSD, e conectadas por
setas bidirecionais que indicam a possibilidade de retroalimentacdo. Cada etapa ¢ acompanhada
por um icone ilustrativo que facilita sua identificacdo, e os elementos externos sao dispostos ao
redor do ciclo, em didlogo com as etapas internas.

O SSD, posicionado no centro do diagrama, simboliza o ponto de convergéncia entre
dados, algoritmos e ac¢do publica, funcionando como interface entre os modelos preditivos e as
praticas de gestdo urbana. Ao seu redor, indicadores operacionais podem ser destacados como
marcadores de performance, permitindo acompanhar a evolugcao do modelo e seus efeitos ao

longo do tempo.
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Figura 8 - Framework final para integragdo de ML em SSD na logistica urbana
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A Figura 8 sintetiza os principais componentes da proposta desenvolvida, consolidando
as etapas ciclicas do processo decisério orientado por dados, os insumos institucionais
necessarios, as barreiras potenciais e os resultados esperados da aplicacao do framework. Ao
reunir, de forma integrada os elementos técnicos, operacionais e institucionais envolvidos na
gestdo logistica urbana, o framework contribui para qualificar o processo decisorio ao
transformar dados fragmentados em informagdes aciondveis, potencializando o uso de
evidéncias na formulacdo de politicas, otimizando recursos operacionais ¢ ampliando a
capacidade das instituicdes de responder de forma agil e assertiva aos desafios urbanos,

fortalecendo a integracdo entre inovagao tecnoldgica e gestao publica.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa buscou responder a seguinte questdo: como a integragao de técnicas
de ML em SSD pode contribuir para aprimorar a tomada de decisdo na gestao da logistica
urbana? Para tanto, foi desenvolvido e validado um framework tedrico sustentado pela DSR,
articulando literatura e evidéncias empiricas.

Os cinco objetivos especificos permitiram estruturar a analise e conectar os achados
com contribui¢des praticas e conceituais. O primeiro objetivo, voltado a compreender os
desafios da logistica urbana em cendrios de alta complexidade, confirmou entraves descritos
por Ferrari et al. (2023), Gatta, Marcucci & Le Pira (2017) e Dong et al. (2021), como
congestionamento, fragmentacdo institucional e pressdes ambientais. Esses estudos reforcam
que os gestores precisam de instrumentos que convertam dados dispersos em suporte pratico as
decisdes.

O segundo objetivo, que buscou estabelecer requisitos e objetivos para um framework
teorico, dialoga com Reznychenko et al. (2024) e Shajan et al. (2024), que apontam limitagdes
na aplicabilidade pratica de modelos de ML em ambientes publicos, sobretudo pela falta de
governan¢a de dados. A pesquisa respondeu a esse desafio ao propor critérios de clareza,
aplicabilidade, coeréncia e completude, confirmados também como centrais na literatura de
SSD (Carvalho, 2022).

O terceiro objetivo consistiu em desenvolver o framework tedrico em etapas iterativas,
apoiando-se na abordagem da DSR (Hevner et al., 2004; Vaishnavi & Kuechler, 2004). O
resultado foi um modelo ciclico composto por oito etapas e elementos externos, reforcando que
frameworks aplicados a gestdo urbana devem incorporar mecanismos de retroalimentagdo e
melhoria continua, como defendem Peffers et al. (2007).

O quarto objetivo, voltado a demonstrar o framework junto a profissionais, mostrou que
a aplicabilidade pratica exige ndo apenas robustez técnica, mas também linguagem acessivel e
critérios de avaliagdo compreensiveis — em linha com os apontamentos de Chaudhary et al.
(2025), que destacam a necessidade de infraestrutura institucional para que algoritmos se
tornem solugdes de gestao.

O quinto objetivo buscou avaliar o framework nos critérios de clareza, aplicabilidade,
coeréncia e completude. A validagao empirica indicou que o modelo cumpre tais critérios, ainda

que ajustes tenham sido necessarios. Essa constatacdo confirma as observagdes de Albino,



76

Berardi & Dangelico (2015) sobre a importancia de estruturas adaptaveis e contextuais, capazes
de equilibrar rigor metodologico e aplicabilidade real.
A partir dessa trajetéria, emergem as contribuicdes, limitagcdes e sugestdes de pesquisa

futura.

6.1 CONTRIBUICOES GERENCIAIS

Os desafios identificados no Apéndice A revelam barreiras estruturais que
comprometem a efetividade da gestdo urbana, entre elas o congestionamento de trafego
(Parsaee & Afshari, 2022), a limitagdo de espacos para armazenagem (Berberoglu et al., 2023),
a pressao por entregas rapidas (Dong et al., 2021), a fragmentagdo das operagdes logisticas
(Ullah et al., 2020) e a complexidade regulatoria (Janjelvic et al., 2019). Somam-se a esses
aspectos a pressao ambiental pela reducao de emissdes (Ridaoui et al., 2024), os custos elevados
de infraestrutura (Ren & Salleh, 2024), as mudancas nas preferéncias do consumidor (Heumann
et al., 2021) e os desafios da tltima milha (Teixeira et al., 2023). Nesse cendrio, o framework
desenvolvido oferece contribui¢des gerenciais ao propor um caminho estruturado que relaciona
essas dificuldades a etapas concretas de apoio a decisdo, proporcionando uma abordagem
aplicavel ao cotidiano da gestao publica.

O diagnostico de maturidade institucional responde de forma direta ao desafio da baixa
capacidade organizacional em absorver tecnologias emergentes (Savin, 2020). Ao estabelecer
parametros para avaliar a prontidao das instituigdes, a proposta permite alinhar expectativas,
definir prioridades e adotar estratégias compativeis com o nivel real de preparo, evitando
projetos desalinhados com a capacidade existente. Essa perspectiva possibilita que iniciativas
voltadas ao uso de ML e SSD avancem em consonancia com as condigdes institucionais reais.

A contribuicdo relativa a preparagdo e padronizagdo dos dados enderega o desafio da
fragmentacdo e inconsisténcia das bases urbanas (Ullah et al., 2020; Wang et al., 2018). Ao
orientar a coleta, integra¢ao e valida¢ao dos dados, o framework fornece um roteiro pratico para
superar barreiras técnicas, fortalecendo a governanga e criando insumos confiaveis para os SSD.
Esse alinhamento responde ainda a necessidade de rastreabilidade e seguranga das operagdes
logisticas (Wang et al., 2018), que depende de informagdes padronizadas e consistentes.

No que se refere as barreiras operacionais e técnicas, a proposta avanga ao tratar a
interface com SSDs como elemento central, conectando analises de ML com sistemas ja
utilizados pela administragdo. Essa integracdo atenua a resisténcia operacional e reduz os custos

de infraestrutura associados a implantacdo de solugdes isoladas (Ren & Salleh, 2024),
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favorecendo a institucionalizagdo do uso de analises baseadas em dados. Trata-se de um passo
essencial para transformar experimentagdes pontuais em praticas continuas de apoio a decisao.

Por fim, os indicadores de desempenho e mecanismos de retroalimentagao representam
resposta direta as barreiras ligadas a baixa continuidade de iniciativas e dificuldade de mensurar
impactos (Ridaoui et al., 2024; Janjelvic et al., 2019). Ao incorporar métricas claras e ciclos
iterativos, o framework fortalece a gestdo baseada em evidéncias, a0 mesmo tempo em que
amplia a legitimidade das decisdes publicas diante da sociedade.

O framework desenvolvido articula os desafios criticos identificados na literatura e
confirmados pelos resultados da pesquisa com solugdes estruturadas e aplicaveis, oferecendo
aos gestores publicos um referencial consistente para enfrentar barreiras técnicas, institucionais
e operacionais. Essa contribuicdo mantém vinculo direto com a dimensao tedrica da pesquisa,
ao traduzir conceitos em um modelo estruturado que aproxima o debate académico das

necessidades praticas da gestdo publica.
6.2 CONTRIBUICOES TEORICAS

A principal contribuigdo tedrica deste estudo consiste na proposi¢ao de um framework
tedrico que organiza, em etapas interligadas, as dimensdes técnicas, institucionais e
operacionais relacionadas a aplicacio de ML em SSDs voltados a logistica urbana. Essa
estrutura foi desenvolvida a partir da revisao da literatura (Secao 2), que evidenciou desafios
como a fragmentagdo e a baixa padronizagdo dos dados (Gatta et al., 2017; Ferrari et al., 2023),
e complementada pelos resultados empiricos (Capitulo 4), que confirmaram a persisténcia de
barreiras institucionais, dificuldades operacionais e limitagdes técnicas relatadas pelos
participantes.

O modelo avanga em relacao aos estudos existentes ao integrar esses elementos em um
ciclo iterativo tunico, conforme apresentado no framework final (Secdo 5.4). Essa
sistematizagdo contribui para ampliar o debate tedrico ao demonstrar como fatores
1soladamente apontados na literatura — como a caréncia de integracao tecnologica (Ferrari et
al., 2023), a necessidade de estratégias de suporte a decisdo em contextos urbanos
(Reznychenko; Uglickich & Nagy, 2024) e os entraves institucionais para ado¢ao de inovagdes
(Shajan; Suresh Kumar & Elavarasan, 2024) — podem ser articulados de maneira integrada.

O framework contribui, ao oferecer uma lente conceitual que refor¢a a compreensao da
interdependéncia entre dimensdes técnicas, institucionais e operacionais, permitindo que os

SSDs apoiados por ML sejam analisados como processos sistémicos € nao apenas como
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solugdes tecnoldgicas isoladas. Embora as contribuigdes tedricas indiquem avangos relevantes,
¢ necessario reconhecer que o modelo proposto apresenta condicionantes e restricdes ligadas
ao campo empirico € ao escopo da pesquisa, aspectos que serao discutidos na se¢do seguinte

sobre limitagdes.

6.3 LIMITACOES DA PESQUISA

Apesar dos avancos alcangados, algumas limitagdes precisam ser reconhecidas. A
primeira refere-se a escala da pesquisa, restrita a dez participantes distribuidos nas diferentes
etapas empiricas. Embora a triangula¢ao metodoldgica tenha garantido consisténcia e riqueza
analitica, o nimero reduzido de respondentes ndo permite generalizacdes amplas sobre a
aplicabilidade do framework.

Outra limitagdo esta relacionada a auséncia de testes praticos em contextos reais de
gestdo urbana. O framework foi desenvolvido e validado em nivel conceitual, sem aplicacido
direta em municipios ou projetos-piloto. Essa condi¢ao decorre das restrigdes de acesso a dados
institucionais e das dificuldades de implementagdo em ambientes publicos durante o periodo de
desenvolvimento da pesquisa.

Adicionalmente, a validacdo concentrou-se na percepcao de especialistas em tecnologia
e gestdo publica. Esse recorte assegura clareza conceitual e rigor analitico, mas ndo incorpora
de forma mais abrangente diferentes niveis da administracao publica, como técnicos municipais
e gestores operacionais responsaveis pela execugdo cotidiana de politicas logisticas. A auséncia
dessas perspectivas restringe a avaliacdo da aplicabilidade pratica do framework nas rotinas
institucionais.

Essas limitagdes reforcam a necessidade de avancos em etapas posteriores de
investigacao, como a realizagdo de estudos empiricos em contextos reais de gestdo urbana, a

expansdo da amostra de validagdo e a inclusdo de diferentes perfis institucionais na analise.

6.4 SUGESTOES DE ESTUDOS FUTUROS

As limitagdes indicam caminhos para pesquisas futuras. Um primeiro desdobramento
seria a aplicagdo pratica do framework em municipios, a fim de testar sua eficicia em situacdes
reais de planejamento e gestao da logistica urbana. Tais testes poderiam contemplar projetos de

mobilidade, distribuicdo de mercadorias e gestdo de trafego.
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Outra possibilidade consiste em expandir a amostra de validago, incorporando gestores
publicos de diferentes esferas administrativas e de cidades com perfis distintos. Essa amplia¢ao
permitiria avaliar como contextos institucionais variados influenciam a adogao de solugdes
baseadas em ML e SSD, enriquecendo a compreensao sobre a aplicabilidade do modelo em
realidades heterogéneas.

Também se apresentam como promissoras as comparagdes entre territdrios, a fim de
verificar como fatores politicos, estruturais e organizacionais moldam os resultados da
integragdo de ML em SSDs. Além disso, a associagdo do framework a indicadores de
sustentabilidade e governanca digital poderia ampliar seu alcance para agendas contemporaneas
relacionadas a cidades inteligentes.

O ritmo acelerado de desenvolvimento em ML e suas implicacdes para a gestdo publica
urbana tornam inevitdvel o surgimento de novas demandas e incertezas. Estudos futuros
deverdo enfrentar essas tensdes, assegurando que frameworks conceituais ndo sejam
cristalizados, mas continuamente reconstruidos em didlogo com a realidade institucional e

tecnologica das cidades.
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APENDICE A — IDENTIFICACAO E PRIORIZACAO DOS DESAFIOS DA

LOGISTICA URBANA
Desafio Categoria Impacto nas Operagdes Logisticas Prioridade
Aumento dos tempos de entrega, custos
Congestionamento de Infraestrutura e operacionais elevados e maior complexidade Alta
Trafego Mobilidade na gestdo de rotas (Parsace & Afshari, 2022).
Limitagdes de Espago Infracstrutura e Dificuldade em armazenar mercadorias perto
ara Armazenagem Armazenagem dos centros urbanos, aumentando custos e Alta
p tempos de entrega (Berberoglu et al., 2023).
. Pressdo por sistemas logisticos mais eficientes
Demandas Crescentes Atendimento ao i L . ~
or Entregas Rapidas Cliente e rapidos, exigindo inovagdo em rotas e Alta
P otimizagdo de recursos (Dong et al., 2021).
~ Integragdo de Dificuldade em coordenar multiplos modos de
Fragmentacdo das . a L4
Operaces Loeisticas Modos de transporte, resultando em ineficiéncias e altos Média
perag & Transporte custos operacionais (Ullah et al., 2020).
Necessidade de reduzir as emissoes de
Pressdo Ambiental e Sustentabilidade e carbono, adotando praticas mais eficientes ¢ Média
Redugdo de Emissdes Regulagdo alinhando-se as regulamenta¢des ambientais
(Ridaoui et al., 2024).
Altos investimentos em infraestrutura e
Custos Elevados de Infraestrutura e tecnoloNglas necessarias para modernizar as
operagdes logisticas urbanas (Ren & Salleh, Alta
Infraestrutura Custo
2024).
A adaptac@o constante a novas expectativas
Mudangas nas . dos consumidores, como entrega em horarios
o Atendimento ao ;o o .
Preferéncias do Cliente flexiveis e personalizagdo do servigo Alta
Consumidor (Heumann et al., 2021).
Dificuldade em entregar mercadorias de forma
Desafios na Logistica Transporte e eficiente e barata nos centros urbanos densos Alta
de Ultima Milha Distribuicao (Teixeira et al., 2023).
Dependéncia de Tecnologia ¢ Dlﬁculdgde em implementar e integrar o
Tecnologias Emergentes  Tnovagio tecnologias como IA, IoT e Big Data em Média
ambientes urbanos (Savin, 2020).
Necessidade de sistemas eficazes para garantir
Seguranca e Seouranca e a seguranc¢a das mercadorias durante o
Monitoramento de & &8 transporte e rastreabilidade precisa (Wang et Média
. Rastreabilidade
Mercadorias al., 2018)
Complexidade em lidar com regulagdes locais
Complexidade Regulacdo e e internacionais que afetam as operagdes de Alta
Regulatoria Governanga transporte e distribuigdo (Janjelvic et al.,

2019).

Fonte: Adaptado de Parsace & Afshari, 2022; Berberoglu et al., 2023; Dong et al., 2021; Ullah et al.,

2020
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APENDICE B - ETAPA 1: ROTEIRO DE ENTREVISTA DE PROFUNDIDADE

Perfil 1 —Entrevista em Profundidade: Profissional de Planejamento Urbano
Bloco 1: Contexto e pratica de planejamento
1. Que tipos de projetos urbanos vocé mais avalia no seu dia a dia?

2. No contexto da mobilidade e da logistica urbana, como as decisdes orcamentarias sao
normalmente estruturadas?

Bloco 2: Uso de dados e apoio a decisao

3. Vocé costuma utilizar dados historicos, indicadores ou projegdes para priorizar
investimentos urbanos?

4. Jateve contato com ferramentas ou modelos preditivos no apoio a decisdes financeiras
publicas? Como foi essa experiéncia?

Bloco 3: Inovacio na gestao urbana

5. Como vocé enxerga o papel de tecnologias baseadas em dados (como modelos
preditivos) na modernizag¢ao da gestao publica urbana?

6. O uso de dados analiticos poderia contribuir para decisdes mais seguras ou justificadas
no planejamento de projetos logisticos?

Bloco 4: Aplicabilidade de um framework de apoio a decisao

7. Que caracteristicas vocé considera essenciais para um modelo que oriente decisdes
orcamentarias em projetos logisticos urbanos?

8. Vocé acredita que ferramentas desse tipo seriam bem recebidas em ambientes
publicos? O que poderia facilitar ou dificultar essa adog@o?

Fonte: Elaborado pela autora

Perfil 2 - Entrevista em Profundidade: Participantes da Area de Inteligéncia Artificial
Bloco 1: Experiéncia aplicada em contextos urbanos

1. Em sua trajetéria profissional, vocé ja teve contato com projetos que envolvem dados
relacionados a cidades, como mobilidade, transporte, infraestrutura ou servigcos
urbanos? Caso nao diretamente, consegue identificar como seu conhecimento em IA
poderia se aplicar a esse tipo de contexto?



2.

89

Na sua percepc¢ao, quais sdo as principais dificuldades técnicas em trabalhar com dados
urbanos (ex: mobilidade, trafego, infraestrutura)?

Bloco 2: Modelagem preditiva e desafios técnicos

3.

Quais algoritmos ou abordagens de ML vocé considera mais eficazes para lidar com
problemas logisticos urbanos?

Em sua experiéncia, quais fatores mais prejudicam a performance de modelos em
contextos urbanos?

Como vocé lida com a atualizagao e retreinamento de modelos em ambientes urbanos
dindmicos? Isso é viavel no setor publico?

Bloco 3: Visualizagcao e suporte a decisao

6.

Quais sdao os maiores desafios para tornar os resultados de modelos de ML
compreensiveis e acionaveis por gestores nao técnicos?

Vocé acredita que uma interface intermediaria— como um Sistema de Suporte a Deciséo
— pode ajudar a traduzir modelos em acgao pratica? Que tipo de recursos essa interface
deveria ter?

Bloco 4: Barreiras organizacionais e adocao de solucoes

8.

Na sua visdo, as estruturas publicas que atuam em cidades possuem as condigcoes
técnicas, institucionais e operacionais necessarias para incorporar solucoes de Machine
Learning de forma consistente e sustentavel? Quais fatores vocé considera facilitadores
ou limitadores nesse processo?

Bloco 5: Expectativas e diretrizes para um framework viavel

9. Quetipo de diretrizes vocé considera essenciais para o desenvolvimento de solucoes de

ML aplicadas a logistica urbana?

10. Que tipo de avaliagdo (técnica ou de impacto) vocé considera indispensavel para

justificar o uso de uma solucao baseada em ML em contextos urbanos?

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE C - ETAPA 2: QUESTIONARIO FORMULACAO DO FRAMEWORK
PARA APOIO A DECISAO COM ML

No

Perguntas

Discordo
Totalmente

Discordo

Nao concordo
e nem
discordo

Concordo

Concordo
Totalmente

Os dados coletados sobre
circulagdo, mobilidade ou
entregas urbanas sdo pouco
utilizados na tomada de
decisdo.

Mesmo quando os dados estdo
disponiveis, ha dificuldades
técnicas ou operacionais para
integra-los a tomada de
decisdo.

A fragmentagio de dados
entre diferentes setores e
sistemas dificulta uma visdo
integrada da logistica urbana.

O uso de ML exige uma base
de dados confiavel e
atualizada, o que nem
sempre esta disponivel nas
cidades.

A aplicacdo de modelos de
Machine Learning pode
revelar padrdes e gargalos
logisticos que os gestores
humanos ndo percebem
intuitivamente.

Solugdes baseadas em ML
ainda nao sdo utilizadas de
forma estratégica porque falta
clareza sobre seus limites e
possibilidades.

O uso de ML exige uma base
de dados confiavel e
atualizada, o que nem sempre
esta disponivel nas cidades.

Uma das maiores barreiras
para o uso de ML na gestao
urbana ¢ a dificuldade em
interpretar seus resultados de
forma pratica.

Propor mudangas baseadas em
dados muitas vezes gera
resisténcia mesmo entre
equipes técnicas.

A complexidade dos modelos
de ML pode ser um obstaculo
quando ndo ha uma boa
comunicacdo de seus
resultados.

10

Nio basta prever cenarios
logisticos — ¢é necessario que
os resultados sejam
compreensiveis e acionaveis
por quem toma a decisdo.




91

11

A cultura da gestao publica
ainda enxerga a inovagao
tecnoldgica como risco, ndo
COMmo apoio.

12

Propor mudancas baseadas em
dados muitas vezes gera
resisténcia mesmo entre
equipes técnicas.

13

Modelos baseados em ML s6
serdo utilizados se forem
incorporados a rotinas ja
estabelecidas, e ndo como
solugdes paralelas.

14

Um modelo que integre ML
com suporte a decisdo precisa
ir além da tecnologia —
precisa gerar confianga,
compreensdo e legitimidade.

15

Manter as informagdes e os
dados atualizados € essencial
para garantir a utilidade dos
modelos na tomada de
decisdo.

16

Diretrizes que orientem como
aplicar ML a logistica urbana
podem ajudar a qualificar
decisdes e reduzir
improvisagdes.

17

A possibilidade de adaptar o
framework a estrutura e
maturidade tecnoldgica local
aumenta sua relevancia
pratica.

18

A infraestrutura tecnoldgica
disponivel nas cidades € uma
barreira importante para o uso
de modelos preditivos.

19

Problemas como dados
desatualizados, incompletos
ou ruidosos prejudicam a
eficiéncia dos modelos de ML.

20

Manter as informagdes e os
dados atualizados ¢é essencial
para garantir a utilidade dos
modelos na tomada de
decisao.

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE D - ETAPA 3: ENTREVISTA PARA VALIDACAO DO FRAMEWORK

Etapa do Framework

Perguntas da Entrevista Estruturada

1. Identificacdo do Problema Urbano

2. Diagnostico de Maturidade

Institucional

3. Mapeamento e Compreensao dos

Dados

4. Preparacdo e Organizacdo dos

Dados

5. Desenvolvimento do Modelo

Preditivo

6. Integragdo com o Sistema de

Suporte a Decisao (SSD)

7. Adogao, Capacitacdo e Ajustes

Operacionais

8. Validacdo de Resultados e

Retroalimentagao

- Esta etapa € clara e viavel para aplicagdo em contextos
reais?
- Os métodos sugeridos para identificar o problema sao

aplicaveis no setor publico?

- Os critérios propostos para avaliar a maturidade digital da
institui¢ao sdo suficientes?

- Falta algum aspecto relevante para a analise institucional?

- A etapa contempla adequadamente os desafios enfrentados
na coleta e padronizag¢do de dados?
- Hé barreiras técnicas adicionais que deveriam ser

consideradas?

- Os procedimentos de tratamento de dados estdo bem
representados?
- Essa etapa ¢ realista considerando o nivel técnico médio

dos municipios?

- A proposta de uso de algoritmos de machine learning esta
alinhada com a realidade de projetos urbanos?

- Que cuidados deveriam ser reforgados nesta fase?

- A representacdo do SSD como interface entre dados e
decisdo faz sentido para vocé?

- Ha sugestdes de boas praticas para essa integragdo?

- Esta etapa cobre bem os desafios de implementagado?

- Como garantir engajamento e continuidade?

- A proposta de medic¢do de impactos esta clara e viavel?
- O processo de melhoria continua faz sentido dentro do

modelo?

Fonte: Elaborado pela autora



