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RESUMO

O Transporte Rodoviario de Cargas (TRC) responde por 65% da movimentacdo de
mercadorias no Brasil, o que confere ao setor papel central na competitividade economica
nacional. Apesar dessa relevancia, a integracao de Inteligéncia Artificial (IA) aos Sistemas
de Informagao Gerencial (SIG) das transportadoras permanece incipiente, com predominio
de analytics descritivo e ferramentas de Business Intelligence voltadas a analises
retrospectivas. Esta pesquisa analisou como a integragcdo de recursos de 1A aos SIG impacta
a eficiéncia operacional e a tomada de decisdo gerencial em uma empresa de grande porte do
TRC. Adotou-se estudo de caso exploratério e qualitativo junto a Empresa Alfa,
complementado por entrevista semiestruturada com executivo da Empresa Beta, fornecedora
de solugdes tecnoldgicas para o setor logistico. Os resultados indicam que a infraestrutura
baseada em TMS e ERP permite a coleta de dados operacionais, porém o uso efetivo de [A
concentra-se em automagoes administrativas, com aplicagao limitada de modelos preditivos
na operag¢ao logistica. Os principais beneficios percebidos referem-se a otimizacao de rotas,
ao suporte a tomada de decisdo e a reducao de custos operacionais. O principal gargalo
identificado reside na auséncia de bases de dados estruturadas e na caréncia de competéncias
analiticas. Como produto técnico, propde-se o0 Modelo de Maturidade IM-TRC, estruturado
em quatro dimensdes equiponderadas (Dados, Tecnologia, Processos e Organiza¢do), cada
uma com peso de 25%. A aplicagdo do modelo a Empresa Alfa classificou-a
predominantemente entre os Niveis 2 e 3, indicando digitaliza¢do em estagio intermediario,
com solidez na infraestrutura de sistemas mas lacunas na integragao de dados e na adocao de
modelos preditivos. O IM-TRC permite as empresas do setor avaliar seu estagio de adogdo
de IA e planejar a evolugdo tecnoldgica de forma gradual.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Sistemas de Informacdo Gerencial; Transporte
Rodovidrio de Cargas; Modelo de Maturidade; Transformagdo Digital; Setor logistico -
Adocao de IA - Brasil.



ABSTRACT

Road Freight Transportation (RFT) accounts for 65% of goods movement in Brazil, making
it central to national economic competitiveness. Despite this importance, the integration of
Artificial Intelligence (Al) into the Management Information Systems (MIS) of freight
carriers remains incipient, with a prevalence of descriptive analytics and Business
Intelligence tools for retrospective analysis. This study analyzed how the integration of Al
resources into MIS affects operational efficiency and managerial decision-making in a large
road freight carrier. An exploratory, qualitative case study was conducted at Empresa Alfa,
complemented by a semi-structured interview with a senior executive from Empresa Beta, a
technology provider for the logistics sector. Findings indicate that the TMS- and ERP-based
infrastructure supports data collection, but effective Al use remains concentrated on
administrative automation, with limited deployment of predictive models in logistics
operations. Key perceived benefits include route optimization, decision-support
improvements, and operational cost reduction. The main barrier to technological progress
lies in the lack of structured databases and analytical competencies. As a technical product,
the study proposes the IM-TRC Maturity Model, structured around four equally weighted
dimensions (Data, Technology, Processes, and Organization), each accounting for 25%.
Application of the model to Empresa Alfa classified it predominantly at Levels 2 and 3,
indicating intermediate-stage digitalization with solid systems infrastructure but gaps in data
integration and predictive model adoption. The IM-TRC enables freight companies to assess
their Al adoption stage and plan incremental technological evolution.

Keywords: Artificial Intelligence; Management Information Systems; Road Freight
Transportation; Maturity Model; Digital Transformation; Logistics sector - Al adoption -
Brazil.
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1 INTRODUCAO

A trajetoria da humanidade ¢ marcada pela evolugdo do raciocinio e pela capacidade de
criar eventos e descobertas que impulsionam a sociedade na consolidacao e o aperfeicoamento
da qualidade de vida (Harari, 2015), seja no aspecto de seguranga, conforto, saude e melhoria
dos processos. Por exemplo, a inven¢do de ferramentas rudimentares para caga e cultivo
permitiu maior dominio sobre a natureza e maior previsibilidade na sobrevivéncia. Esses
movimentos de descontinuidade, onde o modelo antigo ¢ substituido por outro mais eficiente,
vao enriquecendo o saber coletivo e criando uma espiral de evolugdo por meio da memoria
coletiva e sistematizacdo do conhecimento.

Com o passar dos séculos, sucessivos saltos tecnoldgicos impulsionaram a aceleracao
cultural e econdomica. A maquina a vapor no século XVIII inaugurou a Revolucdo Industrial e
permitiu a mecanizagao da producdo e a transformacao radical da sociedade. Ja no século XX,
o primeiro computador eletronico iniciou a era da informagao, seguida pela criagdo em 1971
pela INTEL do microprocessador (Harari, 2015).

Este chip de 4 bits, desenvolvido por uma equipe liderada por Federico Faggin, Ted
Hoff e Stan Mazor, representou um avango revolucionario, integrando toda a logica de
processamento num Unico chip de silicio e pavimentando o caminho para a computacdo
moderna e a era dos microcomputadores e smartphones. O telefone celular, criado na década
de 1970 e popularizado nos anos 1990, expandiu a comunicagao global preparando o caminho
para a atual revolucao digital, onde as relagdes politicas, econdmicas e sociais estdo
caracterizadas pela tecnologia da informag¢ao e da comunicagao (Castells, 1999).

A cada inven¢do decisiva, a humanidade deu saltos evolucionarios ampliando sua
capacidade de armazenar, processar e compartilhar informagdes. No século XXI, esse processo
atinge um novo patamar com a Inteligéncia Artificial (IA). Assim como a roda multiplicou a
mobilidade e a maquina a vapor potencializou a produgdo, a IA hoje expande a capacidade
cognitiva humana, processando volumes massivos de dados e revelando padrdes complexos
antes invisiveis. Brynjolfsson e McAfee (2017) caracterizam esse momento como uma
transi¢do para uma era em que maquinas, plataformas e multiddes colaboram, redefinindo a
economia € a organizagao social.

Ao longo da historia, a evolugdo das sociedades humanas esteve diretamente associada
ao desenvolvimento de instrumentos que permitiram lidar com novos niveis de complexidade.

No ambito organizacional, esse mesmo movimento se repetiu, o crescimento das empresas € a
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ampliacdo dos mercados exigiram mecanismos de coordenagdo mais eficientes, surgindo entdo
praticas de contabilidade, sistemas de gestdo, telecomunicagdes, internet e, atualmente,
plataformas digitais baseadas em analise de dados e algoritmos inteligentes. Essas ferramentas
respondem a crescente complexidade e, ao mesmo tempo, a aceleram, criando novos ciclos de
inovacado, competitividade e transformacao social (Laudon; Laudon, 2020).

A evolugdo dos Sistemas de Informacdo Gerencial (SIG) acompanha e provoca
mudancgas na forma de gerir organizag¢des (Laudon; Laudon, 2020). Nos anos 1950, quando o
processamento eletronico de dados (PED) emergiu, os grandes mainframes automatizaram
rotinas antes manuais, como folha de pagamento, faturamento e contas a pagar e receber. Eram
ambientes caros, centralizados e fechados, a TI operava “no porao”, processando lotes noturnos,
enquanto as areas de negocio aguardavam relatorios impressos dias depois. Ainda assim, apenas
substituir planilhas e fichas por rotinas batch ja reduziu erros e encurtou ciclos administrativos.

Na virada para as décadas de 1970 e 1980, dois vetores mudaram o jogo: Sistemas de
Apoio a Decisdo (SAD) e a popularizagao dos PCs (Personal Computers). Planilhas eletronicas,
bancos de dados departamentais e os primeiros Executive Information Systems (EIS)
democratizaram a analise, um gerente de compras passou a simular cenarios de demanda
(“what-if”), comparar fornecedores e recalcular niveis de estoque em minutos. Ao mesmo
tempo, multiplicaram-se os sistemas funcionais: financeiro, RH, producdo, vendas e
manutencdo ganhavam solugdes proprias, mais proximas do usuério e com relatorios cada vez
mais ricos. O preco desse avango foi a fragmentacdo, onde cada departamento falava uma
“lingua de dados” diferente (O’Brien; Marakas, 2013).

Os anos 1990 trouxeram a resposta a essa fragmentacdo, os sistemas integrados de
gestdo (ERP). Em vez de ilhas, uma “espinha-dorsal” unica conectou processos ponta a ponta
do pedido do cliente ao recebimento do caixa, unificando cadastros, padronizando processos e
eliminando reconciliagdes manuais. Ao ERP somaram-se camadas especializadas, como CRM
(relacionamento com clientes), SCM (cadeia de suprimentos), TMS (gestdo de transporte) e
WMS (operagdes de armazém). Uma industria que antes conciliava dados de produgdo,
compras e finangas em relatorios separados passou a enxergar, em tempo real, o impacto de
uma ruptura de fornecedor no plano mestre de producdo, na ocupagao do armazém e nas
entregas ao cliente (Laudon; Laudon, 2020).

Dai em diante, redes e internet conectaram filiais e parceiros globais; data warehouses
e BI (Business Intelligence) consolidaram informacdes historicas; Big Data e IoT trouxeram
telemetria de maquinas, caminhdes e operacdes. A Inteligéncia Artificial se propde a adicionar

previsdo e prescricdo: manutengdo preditiva de ativos, roteirizagdo inteligente, precificagdo
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dindmica, deteccdo de anomalias e assistentes que interagem com ERP, TMS e CRM para
sugerir a proxima acao (Turban; Volonino; Wood, 2015).

Na pratica, um e-commerce integra WMS e TMS para prometer ETA (Estimated Time
of Arrival) confidvel, ajustar rotas conforme transito e clima e personalizar ofertas a partir do
historico do cliente. Uma transportadora combina ERP ¢ TMS com dados de sensores para
reduzir consumo de combustivel e indisponibilidade da frota (Turban; Volonino; Wood, 2015).

O resultado desse percurso ¢ um SIG contemporaneo como plataforma integrada, capaz
de dar agilidade decisoéria, elevar a produtividade ao automatizar tarefas repetitivas e reduzir
retrabalho, sustentar a competitividade ao otimizar processos e acelerar inovagdes, oferecer
visdo integrada do negbcio, da estratégia ao operacional. Os ganhos, contudo, dependem de
fundamentos nao tecnolédgicos, como governanca de dados, qualidade e integragao, desenho de
processos de ponta a ponta e capacitagdo das pessoas. Em resumo, saimos de sistemas
funcionais que focavam para dentro de cada departamento, para ambientes integrados que
transformam dados dispersos em decisdes melhores e mais rapidas (Laudon; Laudon, 2020).

Atualmente, ha um intenso debate na sociedade sobre os impactos da Inteligéncia
Artificial nas organizagdes modernas (Schwab, 2016). Uma das principais preocupagoes gira
em torno da possivel destruicdo de postos de trabalho, o que poderia levar a criacdo de uma
renda universal. Assim, a riqueza tenderia a se concentrar em grandes corporacdes, enquanto
muitas pessoas, incapazes de se inserir em empregos formais, dependeriam de um valor minimo
pago pelo Estado para garantir sua sobrevivéncia. Em paralelo, multiplicam-se teorias de carater
apocaliptico, que surgem quase semanalmente ¢ na maioria das vezes, essas visoes resultam
mais do desconhecimento ou de uma miopia analitica do que de uma compreensao historica e
concreta do momento que vivemos.

Governos tém intensificado esforcos para estabelecer diretrizes e medidas que
promovam a inovagdo, enquanto garantem os direitos individuais e coletivos, buscando
equilibrar o avango tecnologico com a protecdo de dados. No Brasil, o Projeto de Lei n.
2238/2023 (Senado Federal, Brasil, 2023), aprovado no Senado, propde a criacdio de um
ambiente €tico e regulatorio sobre o tema, sendo acompanhado de perto por diversos setores da
sociedade civil, academia e empresas.

As expectativas futuras apontam para uma situagdo em que a [A auxilia e apoia solugdes,
acelera descobertas cientificas e médicas, personaliza experiéncias e redefine a forma como
humanos e maquinas constroem o conhecimento. Trata-se, portanto, de uma nova revolugao
cognitiva, na qual a inteligéncia artificial ¢ a mais recente ferramenta na longa trajetéria de

invencdes que moldaram a humanidade (Brynjolfsson; McAfee, 2017).
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1.1 Problema de investigacio

A digitalizacdo das cadeias de suprimentos tem sido apontada como vetor de
transformagao na gestao logistica. Hennelly et al. (2020) observam que, apesar da difusao de
tecnologias como [oT, big data e inteligéncia artificial, ainda hé lacunas quanto a sua aplicacao
efetiva no dia a dia das operagdes. A literatura enfatiza o potencial de mudanga dessas
ferramentas, porém oferece poucas evidéncias empiricas sobre como elas de fato se integram
aos processos operacionais das cadeias logisticas.

No transporte rodovidrio de cargas, modal que concentra 65% da movimentagdo de
mercadorias no Brasil (ANTT, 2024), essa lacuna se torna particularmente relevante. O setor
lida com sinistralidade elevada, custos volateis de combustivel e uma estrutura empresarial
fragmentada. A auséncia de dados integrados em tempo real limita a visibilidade ponta a ponta
da cadeia, comprometendo planejamento e controle. Por isso, a distdncia entre a promessa
tecnoldgica e a viabilidade operacional reflete a realidade de transportadoras que ainda
dependem de sistemas gerenciais fragmentados e processos pouco digitalizados.

Posto isso, a presente pesquisa busca responder a seguinte pergunta:

Como a integragdo de recursos de inteligéncia artificial aos Sistemas de Informagdo
Gerencial é percebida, em termos de impactos na eficiéncia operacional e na tomada de

decisdo, em uma empresa de grande porte do Transporte Rodovidario de Cargas no Brasil?

1.2 Objetivos

A presente pesquisa se propde a investigar como a Inteligéncia Artificial, integrada aos
Sistemas de Informagao Gerencial, pode contribuir para a eficiéncia operacional e a qualidade da
tomada de decisdao em uma empresa de grande porte do Transporte Rodoviario de Cargas. Para

tanto, foram definidos o objetivo geral e os objetivos especificos a seguir.

Objetivo geral
Analisar como a integracdo de recursos de inteligéncia artificial aos Sistemas de Informa-
¢do Gerencial impacta a eficiéncia operacional e na tomada de decis@o gerencial em uma empresa

de grande porte do setor de Transporte Rodoviario de Cargas no Brasil.
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Objetivos especificos

Para alcangar o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

1) Caracterizar a infraestrutura tecnolédgica e o estagio de maturidade digital da empresa
estudada, com énfase nos Sistemas de Informacgdo Gerencial utilizados na operagao
logistica.

2) Identificar, a partir da percepcdo de atores do ecossistema logistico (operador e
fornecedor de tecnologia), os beneficios percebidos e as barreiras para a adogao de
inteligéncia artificial integrada aos SIG no contexto do TRC.

3) Propor um modelo de maturidade de inteligéncia artificial aplicavel a empresas de
grande porte do TRC (IM-TRC), com base nas evidéncias empiricas e no referencial

tedrico.

1.3 Delimitacio do Escopo

O estudo focaliza a integragdo de recursos de inteligéncia artificial aos Sistemas de
Informagdo Gerencial em empresas do setor de Transporte Rodoviario de Cargas no Brasil.
Para conferir profundidade a anélise, optou-se por um estudo de caso com duas organizagdes
selecionadas por critérios de porte, relevancia setorial e engajamento com tecnologias digitais
(Yin, 2015).

O escopo geografico restringe-se ao territorio brasileiro, considerando as
particularidades regulatdrias, operacionais e de infraestrutura do TRC nacional. A unidade de
analise, conforme a estratégia de caso Unico proposta por Yin (2015), ¢ uma empresa de grande
porte do setor, classificada segundo o critério do IBGE para atividades de servigos, que
considera como grande empresa aquela com 100 ou mais pessoas ocupadas.

A escolha dessa organizacdo justifica-se por trés razdes: atuagdo nacional com escala
logistica relevante, infraestrutura tecnologica consolidada (ERP, TMS, BI e telemetria) e
iniciativas em curso de adog¢do de IA, o que permite observar o fendmeno em estagio
intermediario de maturidade. Os procedimentos metodologicos detalhados sdao apresentados no
Capitulo 3. Essa delimitagdo ¢ coerente com a recomendagdo de Yin (2015) de que estudos de
caso devem definir fronteiras claras para o fenomeno investigado, evitando generalizagdes

indevidas.
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1.4 Justificativa

A justificativa deste estudo fundamenta-se na relevancia estratégica do setor de
Transporte Rodoviario de Cargas (TRC), responsavel pela maior parcela da movimentacao de
mercadorias no Brasil, o que o torna um elemento central para a competitividade econdmica
nacional. Nesse contexto, avangos tecnologicos aplicados ao setor possuem potencial
significativo de impacto sobre a eficiéncia operacional, a reducdo de custos logisticos ¢ a
qualidade da tomada de decisao gerencial, fatores criticos em um ambiente caracterizado por
elevada pressao por produtividade e margens cada vez mais reduzidas.

Paralelamente, a evolucdo da Industria 4.0 tem impulsionado a incorporagdo de
tecnologias como inteligéncia artificial (IA), Internet das Coisas (IoT), big data e sistemas
ciberfisicos, promovendo uma transformagao estrutural nos processos logisticos e ampliando a
capacidade analitica das organizagdes (Marinagi et al., 2023). Essa transformacgdo redefine a
forma como as empresas coletam, processam e utilizam dados, deslocando o foco de uma gestao
baseada em registros historicos para uma abordagem orientada por dados em tempo real e
suportada por modelos preditivos e prescritivos.

No contexto logistico, tais avangos possibilitam melhorias significativas na otimizagao
de rotas, previsao de demanda, gestdo de frota, controle de custos e mitigacdo de riscos
operacionais. Entretanto, embora essas tecnologias estejam cada vez mais presentes nas cadeias
de suprimentos, sua aplicagdo no setor de transporte rodovidrio de cargas ainda ocorre de forma
heterogénea e, em muitos casos, limitada a iniciativas pontuais, sem integragdo plena aos
sistemas estruturantes da organizagao.

Nesse sentido, os Sistemas de Informacao Gerencial (SIG) assumem papel central, na
medida em que constituem a base para a coleta, integracdo e andlise das informagdes
organizacionais. Conforme destacam Laudon e Laudon (2020), os SIG sao fundamentais para
a eficiéncia organizacional, pois permitem transformar dados em informagdes uteis para o
processo decisério. No entanto, em muitos casos, esses sistemas ainda operam
predominantemente com andlises descritivas, apresentando limita¢cdes quanto a capacidade de
antecipacao de cenarios e geracao de insights estratégicos.

A incorporagdo de recursos de inteligéncia artificial aos SIG representa, portanto, um
avango significativo, ao possibilitar a evolucdo para niveis mais sofisticados de analise,
incluindo modelos preditivos e prescritivos. De acordo com Thomas Davenport e Jeanne Harris

(2017), organizagdes orientadas por dados tendem a apresentar melhor desempenho, justamente
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por sua capacidade de transformar grandes volumes de dados em decisdes mais rapidas e
assertivas. Dessa forma, a integracdo entre IA e SIG nao apenas amplia a capacidade analitica
das empresas, como também se configura como um elemento-chave para a geracao de vantagem
competitiva.

Apesar da crescente relevancia do tema, observa-se uma lacuna significativa na
literatura académica. Estudos como os de Pereira e Simonetto (2018) e Richey et al. (2023)
indicam que a maior parte das pesquisas sobre inteligéncia artificial na logistica concentra-se
em ambientes industriais ou em operacdes de armazenagem e distribuicdo, havendo escassez
de investigagdes voltadas especificamente ao setor de transporte rodoviario de cargas,
especialmente sob a perspectiva da integracao entre IA e Sistemas de Informacao Gerencial.
Essa auséncia de estudos empiricos aplicados ao contexto brasileiro limita a compreensao dos
desafios, beneficios e condi¢des necessarias para a adogao efetiva dessas tecnologias no setor.

Adicionalmente, o contexto brasileiro apresenta particularidades relevantes, como a
fragmentacdo do setor, a heterogeneidade no nivel de maturidade digital das empresas e
limitagdes estruturais relacionadas a infraestrutura tecnologica e a governanca de dados. Tais
fatores contribuem para a existéncia de barreiras a adog¢ao de inteligéncia artificial, refor¢gando
a necessidade de estudos que investiguem nao apenas o potencial das tecnologias, mas também
as condigdes organizacionais necessarias para sua implementacao bem-sucedida.

Do ponto de vista estratégico, a adog¢ao dessas tecnologias esta diretamente relacionada
a construcdo de vantagem competitiva. Para Michael Porter (1996), a estratégia consiste na
realizagdo de escolhas que permitam a organizacao diferenciar-se de seus concorrentes de forma
sustentavel, sendo a tecnologia um dos principais vetores dessa diferenciagdo.
Complementarmente, Barney (1991) argumenta que recursos valiosos, raros, dificeis de imitar
e organizacionalmente exploraveis, como dados estruturados e capacidades analiticas,
constituem a base para a geracao de vantagem competitiva sustentavel.

Nesse cendrio, a capacidade de integrar dados provenientes de diferentes sistemas,
transformando-os em informagdes relevantes e acionaveis, torna-se um diferencial competitivo
critico. A inteligéncia artificial, ao potencializar essa capacidade, posiciona-se como um
elemento central na transformacao dos Sistemas de Informagao Gerencial em plataformas mais
inteligentes, adaptativas e orientadas a decisdo.

Diante desse contexto, evidencia-se a necessidade de instrumentos que permitam avaliar
o nivel de maturidade das organizacdes quanto a adocao de inteligéncia artificial no ambito dos
seus sistemas de informagao. Nesse sentido, este estudo sugere desenvolvimento de um modelo

de maturidade especifico para o setor de transporte rodovidrio de cargas, o IM-TRC, estruturado
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a partir de dimensdes como dados, tecnologia, processos e organizagdo, que se propde a refletir
os principais pilares da transformacao digital,

No plano préatico, a pesquisa contribui a0 mapear o cenario tecnologico e o grau de
digitalizacdo de uma empresa de grande porte do setor, identificar beneficios percebidos e
barreiras a4 adogdo de IA, e oferecer um instrumento gerencial que pode apoiar gestores na
priorizagao de investimentos e na definicdo de estratégias de transformacao digital. No plano
tedrico, o estudo contribui para o avango da literatura ao explorar um campo ainda pouco
investigado, analisando conceitos de inteligéncia artificial, sistemas de informagdo gerencial e
logistica no contexto especifico do transporte rodoviario de cargas no Brasil.

Assim, a presente pesquisa justifica-se tanto pela sua relevancia académica, ao
preencher uma lacuna na literatura, quanto a percepg¢ao do uso da IA para a tomada de decisdo

em uma empresa de grande porte do TRC, em um setor essencial para a economia brasileira.

1.5 Esquema geral da dissertacio

A presente dissertagdo esta estruturada em seis capitulos, organizados para conduzir o
leitor desde a contextualizacao do problema de pesquisa até a apresentacao dos resultados e a
proposi¢ao do produto técnico. O Capitulo 1 apresenta a introdugdo do estudo, abordando o
contexto em que a pesquisa estd inserida, a relevancia do tema investigado e a problematica que
motivou o desenvolvimento do trabalho. Nesse capitulo sdo apresentados a pergunta de
pesquisa, os objetivos geral e especificos, a delimitacao do escopo, a justificativa e o esquema
geral da dissertagao.

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico que fundamenta a pesquisa, estruturado em
cinco se¢des articuladas em um fluxo argumentativo: primeiro, contextualiza o Transporte
Rodoviario de Cargas e seus desafios operacionais; em seguida, examina os Sistemas de
Informagao Gerencial e suas limitagcdes analiticas; na terceira se¢do, discute o potencial da
Inteligéncia Artificial como evolugdo tecnoldgica; a quarta se¢cdo analisa a convergéncia entre
IA e TRC como fronteira de inovagao; e, por fim, a quinta se¢do apresenta os modelos de
maturidade digital que fundamentam a proposi¢ao do modelo IM-TRC.

O Capitulo 3 descreve os procedimentos metodologicos adotados, incluindo a caracteri-
zacdo do estudo como pesquisa exploratoria qualitativa com delineamento de estudo de caso,
os instrumentos de coleta de dados (questionario estruturado e entrevista semiestruturada), a

estratégia de triangulacao das evidéncias e as limitagdes do método.
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O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados da pesquisa de campo, organizados
segundo 0s objetivos especificos: caracterizacdo da infraestrutura tecnologica e maturidade
digital da empresa estudada (OE1), identificacao dos beneficios percebidos e das barreiras para
adogdo de IA (OE2), e analise com base no referencial teorico.

O Capitulo 5 apresenta o Produto Técnico/Tecnologico resultante da pesquisa, o Modelo
de Maturidade de IA para o TRC (IM-TRC), incluindo suas dimensdes, niveis, critérios e
exemplo de aplicagdo ao caso estudado (OE3). O Capitulo 6 traz as consideragdes finais e

destaca as contribuigdes do estudo, as limitagdes da pesquisa e sugestdes para estudos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos que fundamentam a presente pesquisa. A
estrutura segue um fluxo argumentativo progressivo pois parte-se do contexto macro do
Transporte Rodoviario de Cargas e de seus desafios operacionais (se¢dao 2.1); em seguida,
examinam-se os Sistemas de Informacao Gerencial que suportam a gestdo logistica (se¢do 2.2);
a terceira se¢do introduz a Inteligéncia Artificial como resposta tecnologica as limitagdes
analiticas dos SIG (se¢do 2.3).

A quarta secdo discute a convergéncia entre IA e TRC (secdo 2.4); e, por fim,
apresentam-se os modelos de maturidade digital que fundamentam a proposi¢ao do modelo IM-
TRC (segdo 2.5). Conforme destacam Webster e Watson (2002), a revisdo de literatura deve
organizar-se em torno dos conceitos centrais da pesquisa, de modo a identificar as lacunas que

justificam a investigacao.

2.1 TRC - Relevancia Estratégica e Desafios Operacionais

O transporte ¢ um pilar da logistica, pois garante o deslocamento fisico de matérias-
primas, insumos e produtos acabados entre os diferentes elos da cadeia de suprimentos. Mais
do que movimentar mercadorias, ele conecta mercados, possibilita a expansao geografica das
empresas e influencia diretamente o nivel de servico ao cliente. Segundo Ballou (2006), essa
atividade ¢ responsavel por grande parte dos custos logisticos totais, podendo representar mais
de 60% em determinados setores, o que demonstra seu peso na competitividade empresarial
(Ballou, 2006).

A eficiéncia operacional, no contexto do Transporte Rodoviario de Cargas (TRC), pode
ser compreendida como a capacidade da organizagao de maximizar a utiliza¢do de seus recursos
tais como frota, combustivel, tempo e mao de obra ao menor custo possivel, mantendo niveis
adequados de servigo (BALLOU, 2006; DAVENPORT; HARRIS, 2017).

No ambito dos Sistemas de Informagao Gerencial (SIG) e da Inteligéncia Artificial, a
eficiéncia operacional estd diretamente associada a capacidade de transformar dados em
decisdes mais precisas, reduzindo desperdicios, melhorando o planejamento logistico e
aumentando a previsibilidade das operacdes (LAUDON; LAUDON, 2020).

No Brasil, o Transporte Rodoviario de Cargas (TRC) ¢ a espinha dorsal da economia

(Novaes, 2007). Com uma frota que ultrapassa 4 milhdes de caminhdes (Tabela 1) e uma malha
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viaria de mais de 1,7 milhdo de quilometros, este modal ¢ responsavel por 65% de toda a
movimentagdo de mercadorias, € conecta as zonas de producdo aos centros de consumo e
impulsionar setores vitais como o agronegocio e a industria. Sua relevancia ¢ tamanha que o

desempenho do setor impacta diretamente o Produto Interno Bruto (PIB) nacional.

Tabela 1 - Frota de veiculos, por tipo e com placa, segundo as Grandes Regides e Unidades da Federacao -

dez/2024
Regido/UF Caminhio Caminhao Trator
Brasil 3.153.857 968.421
Norte 163.593 57.889
Nordeste 409.831 104.984
Sudeste 1.378.972 398.231
Sul 784.531 298.745
Centro-Oeste 416.930 108.572

Fonte: Registro Nacional de Veiculos Automotores — RENAVAM 2024. Brasilia, 2024.

Nesse sentido, Caixeta-Filho (2001) define o termo “logistica” como um processo de
controle, planejamento e implementacao eficaz, além da armazenagem e do fluxo das matérias-
primas, insumos e produtos acabados desde a fase inicial de produgdo até o consumidor final,
atendendo ao cliente satisfatoriamente (Caixeta-Filho, 2001).

A logistica ¢ uma area adaptativa que historicamente se modificou com o objetivo de
acompanhar mudangas sociais, industriais e tecnologicas, conforme ilustra a Figura 1. A
logistica em sua evolucao histdrica foi marcada por quatro fases, sendo a atual e quarta fase
conceituada como “Logistica 4.0” que surgiu como consequéncia da quarta revolugao industrial
(Industria 4.0) e dos desenvolvimentos tecnologicos do século XXI, como as novas tecnologias
para solucdo de problemas, e a utilizagdo da Internet em sistemas de negocios (Radivojevi¢;
Milosavljevi¢, 2019).

Logistica ¢ a parte do processo da cadeia de suprimentos que planeja, estabelece e
controla os fluxos e estoques de matéria-prima, produtos intermedidrios e acabados, servigos e
informacao, de forma eficiente e eficaz, desde a origem até o consumidor final, o desempenho
logistico depende da capacidade para controlar e explorar os fluxos de informacao associados
a movimentacdo de materiais e produto (CSCMP, 2013).

A logistica integrada, ao buscar otimizar os fluxos ao longo da cadeia de suprimentos,

exige tanto a integragdo quanto a coordenagdo eficiente de informagdes entre os agentes
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envolvidos. Nesse contexto, os Sistemas de Informagdo Gerencial desempenham papel central ao
viabilizar a troca de dados entre embarcadores, transportadores e destinatérios, possibilitando maior
visibilidade e controle sobre as operagdes (Bowersox; Closs; Cooper, 2014). A eficiéncia dessa
integracao depende da qualidade dos dados compartilhados e da interoperabilidade entre as

plataformas utilizadas pelos diferentes elos da cadeia (Laudon; Laudon, 2020).

Figura 1 - Evolucao da logisitca
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Fonte: Radivojevi¢; Milosavljevi¢, 2019.

Esse processo, em geral, ¢ liderado por uma ou mais organizacdes que assumem o papel
de coordenadoras, definindo padrdes operacionais que os demais participantes seguem. Assim,
integracdo e coordenagdo nado se limitam a aspectos técnicos ou informacionais, mas envolvem
a construcao de relagdes de confianga e o fortalecimento de parcerias estratégicas, fundamentais
para elevar a eficiéncia logistica e gerar vantagem competitiva sustentavel no mercado

(Christopher, 2016), como sintetiza a Figura 2.
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Figura 2 - Fluxo da Cadeia de Suprimentos
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Fonte: elaborado pelo autor.
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2.2 Sistemas de Informacao Gerencial

Diante da complexidade operacional e da intensidade informacional do TRC, descritas
na sec¢do anterior, os Sistemas de Informagdo Gerencial (SIG) assumem o seu papel. Eles
possibilitam a coleta, o processamento ¢ a analise de grandes volumes de dados, transformando-
os em informacgdes relevantes para a tomada de decisdo. Dessa forma, os SIG tornam-se
instrumentos indispensaveis para assegurar a integragdo e a coordenagdo eficazes na logistica

contemporanea (Laudon; Laudon, 2020). A Figura 3 sintetiza a complexidade desse cenario.

Figura 3 - Complexidade do cenario da gestdo
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Os Sistemas de Informagao Gerencial, sdo um conjunto de ferramentas (software de
gestdo) para empresas de diversos portes, que reune dados e informagdes do negocio. Desse
modo, permite que os usuarios, em uma sé plataforma, realizem os controles operacionais,
financeiros e comerciais, acompanhando, revisando, melhorando e implementando valores ao
processo (O’Brien; Marakas, 2013). A Figura 4 ilustra essa evolucdo organizacional dos
sistemas de informagao.

Além de participarem dos processos internos das organizagdes, os Sistemas de
Informagao Gerencial (SIG) precisam estar conectados ao ambiente externo para viabilizar a
troca de informagdes com parceiros, clientes e 6rgaos reguladores. Laudon e Laudon (2020)
argumentam que os SIG contemporaneos devem integrar fontes internas e externas de dados, dado
que a competitividade organizacional depende cada vez mais da capacidade de processar

informagdes em tempo real e de forma interoperavel.

Figura 4 - Evolucao e Organizacdo das informagdes por meio dos Sistemas de Informagéo
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Fonte: elaborado pelo autor.

A capacidade de captura, processamento e andlise agil desses multiplos fluxos de dados
torna-se fundamental para sustentar a tomada de decisdo em tempo real. As organizagdes que
se destacam e conquistam diferenciais competitivos no mercado sao justamente aquelas que
conseguem transformar dados complexos e dispersos em insights, antecipando riscos e
explorando oportunidades com maior rapidez e eficiente que seus concorrentes (Laudon;
Laudon, 2020).

No contexto da logistica integrada, o transporte nao atua isoladamente, mas sim como
elo entre atividades como gestdo de estoques, armazenagem, processamento de pedidos e
distribuicdo fisica. Sua participagdo envolve a defini¢do de rotas otimizadas, a selecdo adequada
de modais, além da utilizacao de tecnologias de rastreamento e monitoramento em tempo real.
Essa fungao garante o equilibrio entre custo e nivel de servigo. Isso permite que as empresas

alinhem eficiéncia operacional a necessidade de atendimento 4gil e flexivel dos mercados.
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Portanto, o transporte ¢ tanto um componente operacional quanto um diferencial competitivo,
uma vez que sua eficacia pode determinar o sucesso ou o fracasso da cadeia de suprimentos
como um todo (Bowersox et al., 2014).

Apesar da importancia dos Sistemas de Informagao Gerencial no suporte as atividades
organizacionais, os modelos tradicionais de SIG apresentam limitagdes quando confrontados
com a complexidade e o volume de dados gerados pelas operacdes logisticas contemporaneas.
Davenport (2018) argumenta que a transicdo de sistemas descritivos para sistemas com
capacidade preditiva e prescritiva € condi¢do necessaria para que as organizacdes capturem
valor a partir de seus dados. Nesse cendrio, a incorporagdo de técnicas de inteligéncia artificial
aos SIG emerge como resposta as limitagdes dos modelos convencionais.

Entretanto, no contexto atual de transformagdo digital, marcado pela intensificagdo da
competitividade, pela digitalizacdo dos processos logisticos e pela geracdo massiva de dados
provenientes de diferentes fontes, como sensores, sistemas operacionais, plataformas digitais e
dispositivos conectados, as organizagdes passaram a demandar capacidades analiticas mais
avangadas. A simples consolidagdo de dados historicos ja nao ¢ suficiente para sustentar
processos decisorios cada vez mais dindmicos e complexos. Torna-se necessario desenvolver
mecanismos capazes de identificar padrdes, antecipar eventos futuros e recomendar agodes
estratégicas automaticamente (Schwab, 2016).

Surgem, assim, novas abordagens analiticas baseadas em técnicas de ciéncia de dados,
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, capazes de ampliar o potencial dos sistemas
de informagao gerencial. Essas tecnologias permitem evoluir do modelo tradicional de analise
descritiva para abordagens preditivas e prescritivas, nas quais os sistemas passam a registrar e
organizar informagdes e, adicionalmente, a gerar previsdes, simular cenarios e apoiar decisdes
estratégicas com maior proativa (Davenport; Harris, 2007).

De acordo com Davenport (2017), a efetividade da utilizacao de dados nas organizagdes
ndo depende apenas de sua disponibilidade, mas da capacidade de gerencid-los de forma
estruturada, garantindo qualidade, consisténcia e confiabilidade. Nesse sentido, a governanga
de dados pode ser compreendida como o conjunto de politicas, processos, padroes e
responsabilidades que asseguram o uso adequado dos dados ao longo de seu ciclo de vida, desde
a sua geragdo até sua utilizacdo na tomada de decisdo.

No setor de transporte rodoviario de cargas, essa tematica assume relevancia ainda
maior em fun¢ao da fragmentacao do setor e da heterogeneidade tecnologica entre as empresas.
Muitas organizagdes operam com sistemas legados, bases de dados descentralizadas e baixa

integragdo entre plataformas, o que dificulta a consolidacdo de informagdes e compromete a
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geracdo de insights confidveis. Conforme argumentam Laudon e Laudon (2020), a auséncia de
integragdo entre sistemas de informacdo constitui uma das principais barreiras a eficiéncia
organizacional, uma vez que limita a capacidade de analise e a qualidade das decisdes
gerenciais.

Adicionalmente, a governanga de dados esta diretamente relacionada a capacidade de
adocdo de tecnologias mais avangadas, como a inteligéncia artificial. Modelos de IA dependem
de dados estruturados, consistentes e historicamente confiaveis para gerar resultados acurados.
Nesse sentido, a auséncia de praticas adequadas de governanga pode comprometer nao apenas
a qualidade das analises, mas também a viabilidade de implementac¢ao dessas tecnologias. Para
Davenport e Harris (2017), organiza¢des que ndo estabelecem uma base so6lida de dados
enfrentam dificuldades significativas para evoluir em sua maturidade analitica.

Assim, a evolugdao dos sistemas de informacdo gerencial passa a incorporar novas
camadas de inteligéncia analitica, e os SIG passam a ser plataformas capazes de integrar dados
operacionais, modelos analiticos e algoritmos de inteligéncia artificial. Esse movimento ¢ um
passo importante para que as organizagdes consigam lidar com a crescente complexidade dos
ambientes competitivos e extrair valor dos dados disponiveis. A inteligéncia artificial surge
como componente essencial na evolugdo dos sistemas de informacdo gerencial e ampliar sua
capacidade de suporte a tomada de decis@o e a gestdo eficiente das operagdes organizacionais
(Laudon; Laudon, 2020). O Quadro 1 apresenta os principais tipos de transporte rodoviario de

cargas e suas atividades.

Quadro 1 - Tipos de transporte rodoviario de cargas

Tipos de

Atividade
transporte

Empresas que transportam uma variedade de produtos ndo especializados, como bens de
consumo, produtos alimenticios e insumos em geral.
Empresas que organizam o transporte de pequenas quantidades de mercadorias que ndo

Cargas Gerais

Cargas preenchem um caminhao inteiro, unindo diferentes cargas em um mesmo veiculo para otimizar
Fracionadas custos e tempo.

Empresas especializadas no transporte de produtos que exigem controle de temperatura, como
Cargas alimentos, medicamentos e produtos farmacéuticos, utilizando veiculos com baus ou tanques
Refrigeradas refrigerados.

Cargas Perigosas

Transportadoras que, com veiculos e motoristas especializados, lidam com o transporte de
produtos quimicos ou outras substancias que representam risco a
seguranca € ao meio ambiente.

Cargas Especiais

Empresas que transportam mercadorias de grande porte, como maquinas industriais e
equipamentos pesados, que necessitam de veiculos como pranchas e veiculos adaptados.

Ezgr?szzs o Empresas fgcadas na rapidez e agilidade, especialmente para o e-commerce, com servigos de
.. entrega rapida de produtos de alto valor.
Especiais
Logistica e Empresas que atuam em toda a cadeia logistica, incluindo o armazenamento e a distribuicao de
Distribuicio produtos de diversos setores.

Fonte: elaborado pelo autor.
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2.3 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser compreendida como o conjunto de tecnologias,
algoritmos e modelos computacionais capazes de processar grandes volumes de dados,
identificar padrdes, gerar previsdes e apoiar a tomada de decisdo organizacional de forma
automatizada ou semi-automatizada. No ambiente dos Sistemas de Informagao Gerencial (SIG),
a [A atua como um mecanismo de ampliacdo da capacidade analitica das organizagoes,
permitindo transformar dados operacionais em informagdes estratégicas relevantes para o

desempenho empresarial.

No setor de Transporte Rodoviario de Cargas (TRC), objeto deste estudo, a IA
manifesta-se principalmente por meio da integragdo com sistemas corporativos como ERP,
TMS, WMS, plataformas de telemetria, Business Intelligence (BI) e ferramentas analiticas
avancadas. Sua aplicacdo envolve desde automagdes operacionais simples até modelos
preditivos capazes de apoiar decisdes relacionadas a roteirizagdo, gestdo de frotas, manutengao

preditiva, analise de risco, reducao de custos logisticos e otimizagdo da eficiéncia operacional.

Essa visdo esta alinhada a literatura de Sistemas de Informagdo, que compreende a [A
como uma evolucao das capacidades analiticas organizacionais. Para Kenneth Laudon e Jane
Laudon (2020), os sistemas inteligentes ampliam a capacidade das organizacdes de coletar,
processar e interpretar informacdes para suportar decisdes estratégicas. J4 Thomas Davenport
e Harris (2017) destacam que organizagdes orientadas por dados utilizam recursos analiticos e

inteligéncia artificial para transformar informagao em vantagem competitiva.

Portanto, no contexto deste trabalho, a Inteligéncia Artificial ¢ definida como a
capacidade tecnoldgica integrada aos Sistemas de Informacdo Gerencial de analisar dados,
aprender padrdes e apoiar decisdes operacionais, taticas e estratégicas, contribuindo para o
aumento da eficiéncia, da competitividade e da maturidade digital das empresas de Transporte
Rodoviario de Cargas.

As limitagdes dos SIG tradicionais, apontam para a necessidade de novas camadas de
inteligéncia analitica. E neste contexto que a aplicacio da Inteligéncia Artificial (IA) se
apresenta como solug¢do tecnologica de alto impacto, com potencial para transformar
radicalmente a gestdo logistica. A IA oferece um conjunto de ferramentas capazes de analisar
um volume massivo de dados em tempo real para otimizar operagdes de ponta a ponta, como
otimizagdo de rotas, manutenc¢do preditiva e gestdo de frotas (Russell; Norvig, 2021).

A transformagao digital no setor de transportes demanda uma revisao dos pressupostos
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tradicionais da Gestao de Processos de Negocio (BPM). Syed et al. (2020) identificam tensdes
nos trés principios classicos de BPM, propondo novas 16gicas adequadas ao contexto dindmico
da digitalizacdo como os processos de contato leve, facilmente adaptdveis em ambientes de
mudanga acelerada; infraestrutura flexivel, que permite rapida reconfiguracao segundo
demandas recentes; e atores conscientes, capazes de agir adequadamente mesmo quando
processos formais estdo ausentes (Syed et al., 2020).

De acordo com Dijkman, Lammers ¢ De Jong (2015), a maturidade em Gestao de
Processos de Negocio (BPM) exerce impacto direto no desempenho organizacional, sendo
fortalecida por caracteristicas como a inovagdo. a incorporacdo de tecnologias emergentes,
como a Inteligéncia Artificial, pode acelerar a evolugdo da maturidade dos sistemas de gestdo
empresarial, o que favorece tanto a eficiéncia operacional quanto a capacidade inovativa.

De acordo também com McKinsey; Company (2019), empresas que implementam
Inteligéncia Artificial em sua cadeia de suprimentos podem alcangar uma redugao de até 15%
nos custos logisticos. O mercado de IA estd crescendo com uma taxa anual composta estimada
em 37,3%, entre 2023 e 2030, o que sinaliza a crescente importancia dessa tecnologia em todos
os setores (Grand View Research, 2023), sendo que mais de 95% dos executivos concordam
que a IA Gerativa vai transformar significativamente onde e como a IA serd usada.

O aumento exponencial na geragdo global de dados ¢ um dos principais impulsionadores
do crescimento do mercado de IA De acordo com estimativas do setor, a quantidade de dados
gerados e copiados em 2020 foi de cerca de 64,2 Zettabytes, com previsdes indicando que
aumentard para 175 Zettabytes até 2025. Esse enorme volume de dados exige ferramentas e
algoritmos de analise poderosos, impulsionados por Inteligéncia Artificial. Grandes empresas
como Google e Microsoft reconheceram essa tendéncia e estdo investindo extensivamente em
tecnologia de TA para lidar e analisar grandes volumes de dados, melhorando assim a tomada
de decisdes e a eficiéncia operacional (Schwab, 2016).

Outro impulsionador significativo para o mercado de Inteligéncia Artificial sdo os
rapidos avangos em algoritmos de aprendizado de maquina. O aprendizado de maquina evoluiu
substancialmente com melhorias no poder de processamento e acesso a grandes conjuntos de
dados, o que permite o desenvolvimento de modelos mais complexos.

Um relatorio do Indice de Economia e Sociedade Digital da Unido Europeia afirma que
quase 70% das empresas em toda a Europa devem integrar alguma forma de [A até 2025,
impulsionadas por técnicas aprimoradas de aprendizado de maquina (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2016).

Empresas como IBM e Amazon estdo liderando o caminho ao implementar solugdes de
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aprendizado de maquina de ultima gerac¢do para aprimorar suas ofertas, resultando em maior
competitividade de mercado e expansdo de aplicagdes para o consumidor, o que refor¢a assim
a tendéncia em direc¢ao a automacao e a tomada de decisdes otimizada (Davenport et al., 2020).

O alinhamento estratégico ¢ o elo entre o Plano Estratégico de Tecnologia de
Informacdo (PETI) e o Plano Estratégico de Negocio (PEN) das organizacdes. Através do
alinhamento entre estes dois planos, os recursos informacionais da empresa suportam os
objetivos do negbcio, o que permite a obtengdo de vantagens estratégicas a partir do uso dos

sistemas (Brodbeck e Hoppen, 2002).

2.4 Inteligéncia Artificial e o Transporte de Carga Rodoviario

Apos a apresentacdo dos fundamentos da IA na se¢do anterior, cabe agora examinar sua
aplica¢do especifica ao Transporte Rodoviario de Cargas, foco empirico desta pesquisa. A
crescente digitalizacdo das operagdes logisticas tem ampliado a disponibilidade de dados
provenientes de diferentes fontes, como sistemas corporativos, sensores embarcados,
dispositivos de rastreamento e plataformas digitais (Laudon; Laudon, 2020).

Os Sistemas de Informagdo Gerencial (SIG) desempenham func¢do importante na coleta,
organizagdo ¢ disseminagao dessas informagdes para apoio as atividades de planejamento,
controle e tomada de decisdo nas organizagdes. Entretanto, conforme discutido nas se¢odes
anteriores, os SIG tradicionais foram historicamente concebidos para registrar e consolidar
informagdes operacionais, oferecendo suporte principalmente a andlises descritivas e
retrospectivas (Laudon; Laudon, 2020).

A incorporacdo de técnicas de inteligéncia artificial (IA) representa, portanto, uma
evolucdo natural desses sistemas ao ampliar sua capacidade analitica e transformar grandes
volumes de dados em conhecimento util para a gestdo. De acordo com Davenport e Harris
(2007), a utilizacdo de analises avangadas e modelos algoritmicos possibilita que as
organizagdes evoluam de uma abordagem baseada apenas em relatérios historicos para uma
logica orientada por previsdes, simulagdes e recomendacdes de decisdo. Desse modo, a
integracdo entre inteligéncia artificial e sistemas de informagdo gerencial permite que as
empresas desenvolvam maior capacidade de antecipacdo e resposta frente as dinamicas do
ambiente competitivo.

No setor de transporte rodoviario de cargas (TRC), essa evolugdo tecnoldgica ocorre

principalmente por meio da integracdo de algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas de
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otimizagdo aos sistemas de gestdo logistica, como Transport Management Systems (TMS),
plataformas de planejamento de recursos empresariais (ERP) e sistemas de monitoramento de
frota. Esses sistemas passam a incorporar modelos analiticos capazes de apoiar decisdes
relacionadas ao planejamento de rotas, alocagdo de veiculos, gestao de riscos e manutencgdo de
ativos logisticos (Winkelhaus; Grosse, 2020).

A literatura identifica multiplas areas de aplicacdo da inteligéncia artificial no contexto
logistico, abrangendo desde a otimizagdo operacional até o suporte estratégico a decisdo.
Bowersox, Closs e Cooper (2014) destacam que a logistica ¢ um campo fértil para tecnologias
analiticas, dada a quantidade de variaveis envolvidas no planejamento e na execucdo das
operagdes de transporte. Winkelhaus e Grosse (2020) corroboram ao mapear aplicagdes de IA
em diferentes elos da cadeia logistica, incluindo armazenagem, transporte e atendimento ao
cliente.

No mesmo sentido, Russell e Norvig (2021) argumentam que tarefas caracterizadas por
elevado volume de dados e necessidade de reconhecimento de padrdes sdo particularmente
adequadas a automagao por algoritmos de aprendizado de maquina. O Quadro 2 sintetiza as
principais areas de aplicacao da inteligéncia artificial na logistica, compiladas a partir da revisao
da literatura. Os paragrafos seguintes detalham cada uma dessas aplicagdes no contexto

especifico do TRC.

Quadro 2 - Areas de aplicacio da Inteligéncia Artificial na logistica

Area de C oA e
s Exemplo de Uso da Inteligéncia Artificial
Aplicacio
Sistemas como o Waze e solugdes de roteirizagdo/telemetria de frotas utilizam IA para
Otimizacio de analisar o trafego em tempo real, as condi¢des das vias e os dados historicos para
Rotas ¢ calcular as rotas mais rapidas e econdmicas, reduzindo o consumo de combustivel e o
tempo de entrega.
Gestiio de Robds auténomos, guiados por aprendizado por reforgo, navegam pelos armazéns para
Armazéns coletar, organizar e despachar produtos. A visdo computacional ¢ usada para
inspecionar itens, ler c6digos de barras e garantir a precisdo dos pedidos.
Algoritmos de Machine Learning analisam dados de vendas, sazonalidade, tendéncias
Previsio de de mercado e até mesmo fatores externos (como feriados e eventos climaticos) para
Demanda prever a demanda futura de produtos com alta precisdo, evitando excesso ou falta de
estoque.
Sensores instalados em veiculos e equipamentos da frota coletam dados sobre o
Manutencio desempenho de componentes criticos. A IA analisa esses dados para prever falhas
Predi tivag antes que elas ocorram, permitindo que a manutengao seja agendada de forma proativa,
evitando paradas ndo planejadas e reduzindo custos.
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Atendimento ao
Cliente

Chatbots avancados, equipados com Processamento de Linguagem Natural (PLN),
fornecem suporte 24/7, respondendo a perguntas sobre o status de entregas, politicas de
frete e outras duvidas comuns, liberando a equipe humana para lidar com questdes

mais complexas.

Veiculos
Autdénomos

Empresas como a Tesla e a Waymo estdo desenvolvendo caminhdes e veiculos de
entrega autdnomos que prometem revolucionar o transporte de cargas, aumentando a

seguranca e a eficiéncia das operacdes de longa distancia.

Fonte: elaborado pelo autor com base em Novaes (2007), Laudon e Laudon (2020) e Schwab (2016).

Uma das aplicagdes mais diretas da inteligéncia artificial na logistica refere-se a

otimizacdo de rotas e planejamento de transporte. Segundo Bowersox, Closs e Cooper (2014),

a definicdo eficiente de rotas ¢ um dos fatores que mais impactam os custos logisticos e o nivel

de servico ao cliente. A utilizagdo de algoritmos de otimiza¢do e aprendizado de maquina

permite analisar simultaneamente multiplas varidveis operacionais, como distincia, condi¢des

de trafego, restrigdes de entrega e capacidade dos veiculos, o que permite a identificacao de

trajetos mais eficientes e economicamente viaveis. Essa capacidade analitica amplia

significativamente o potencial dos sistemas de gestdo de transporte ao permitir decisdes

logisticas mais rapidas e baseadas em dados.

O Quadro 3 apresenta os principais sistemas gerenciais utilizados por empresas do

segmento logistico, compilados a partir da revisao da literatura. A variedade de plataformas

evidencia a complexidade do ecossistema informacional no qual as transportadoras operam.

Quadro 3 - Principais sistemas gerenciais utilizados no segmento logistico

Sistema Gerencial

Descricao

Aplicagoes

Referencial Teérico

Sistema integrado de gestdo

Controle financeiro,

Kenneth Laudon;

logisticas.

ERP (Enterpri mpresarial nsolida da ~
(Enterprise empresarial que conso .d dados faturamento, gestdo de Jane Laudon (2020);
Resource financeiros, operacionais e e . ~ g
Planning) administrativos em uma Gnica custos logisticos, integragdo | O’Brien e Marakas
& com TMS e BL (2013).

plataforma.

T™S Sistema especializado na gestao Roteirizagio, gestio de Ballou (2006);
. do transporte, responsavel pelo Bowersox, Closs ¢

(Transportation . ~ fretes, controle de entregas,

planejamento, execugao e , Cooper (2014);
Management . . calculo de custos de . .

monitoramento das operagdes Pereira e Simonetto
System) transporte ¢ SLA.

(2018).

WMS (Warehouse

Sistema de gestdo de armazéns

Controle de estoque,
separagao de pedidos,

Bowersox, Closs e
Cooper (2014);

dentro das instalacoes.

Management que controla o fluxo e o -
. enderecamento e expedicdo | Laudon e Laudon
System) armazenamento de mercadorias.
de cargas. (2020).

Sistema voltado a gestdao de Controle de docas, filas de
YMS (Yard " ‘o & carga/descarga, Hennelly et al.

patios logisticos e . ) .
Management movimentacio de veiculos agendamento de veiculos e (2020); Pereira e
System) § otimizagao de fluxo no Simonetto (2018).

patio.
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Sistema Gerencial

Descricao

Aplicagoes

Referencial Teorico

Processamento de pedidos,

transporte.

Turban, Volonino e

OMS (Order Sistema responsavel pela g.estao rastreamento de entregas, Wood (2015):
Management e acompanhamento de pedidos . ~

. ‘o integragdo com estoque € Laudon e Laudon
System) ao longo do ciclo logistico.

(2020).

BI (Business

Plataforma de andlise de dados
que transforma informagdes
operacionais em indicadores ¢

Monitoramento de KPIs
logisticos, analise de
desempenho, identificagdo

Davenport e Harris
(2017); Laudon e

Intelligence) dashboards para suporte a de ineficiéncias Laudon (2020).
decisdo. operacionais.

APS (Advanced Sisterpa avangado dg . Plgn§jam~ent0 de demanda, Brynjolfsson e .

Planning and plane;amento que .utl.hza 0t1m12a<;a0~de carga, McAfee (2017);

Scheduling) algoritmos para otimizar programagdo de rotas e Hennelly et al.
produgdo e logistica. recursos logisticos. (2020).

Telemetria /

Sistemas baseados em sensores
e GPS que monitoram veiculos

Controle de frota,
monitoramento de consumo

Pereira e Simonetto

Sistemas de Frete /
Freight Platforms

contratagdo e gestao de fretes,
muitas vezes com marketplace
integrado.

transportadores, otimizagao
de carga e redugdo de
custos.

Rastreamento de combustivel, seguranga e | (2018).
e cargas em tempo real. ~ .
gestdo de risco.
Integracdo com
. Tecnologia que permite a troca | embarcadores, envio de Laudon e Laudon
EDI (Electronic N . P
Data Interchange) eletronica de dados entre documentos fiscais, (2020); O’Brien e
empresas de forma padronizada. | automatizagdo de processos | Marakas (2013).
logisticos.
SCM (Supply Sistema que integra e gerencia PlanejamePto lOgIStIC.O’ Bowersox, Closs e
. . . coordenacdo de cadeia,
Chain toda a cadeia de suprimentos, do ~ Cooper (2014);
. gestdo de fornecedores e
Management) fornecedor ao cliente final. N Ballou (2006).
distribuigao.
Sistema de gestdo do Gestao de clientes, Laudon e Laudon
CRM (Customer . .
. . relacionamento com clientes, acompanhamento de (2020); Turban,
Relationship . . , .
integrado aos processos contratos, melhoria do nivel | Volonino e Wood
Management) .. .. . L
comerciais e operacionais. de servigo logistico. (2015).
L Cotacao de fretes, Brynjolfsson e
Plataformas digitais para contratagdo de McAfee (2017);

Hennelly et al.
(2020); Marinagi et
al. (2023

Fonte: elaborado pelo autor.

A diversidade de plataformas apresentada no Quadro 3 ilustra a complexidade do
ecossistema tecnoldgico no qual as transportadoras operam. A convergéncia desses sistemas
em uma base integrada de dados ¢ pré-requisito para a aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial, dado que algoritmos de aprendizado de maquina dependem de fontes consolidadas e
padronizadas de informagao (Davenport, 2018).

Outra aplicagdo refere-se aos modelos de precificacdo e planejamento da demanda de
transporte. Em ambientes logisticos caracterizados por elevada variabilidade de demanda,
algoritmos preditivos podem auxiliar na definicdo de precos e na alocacdo de recursos

operacionais ¢ melhorar o equilibrio entre oferta ¢ demanda de transporte. Brynjolfsson e
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McAfee (2014) destacam que o uso de inteligéncia artificial e andlise avancada de dados tem
potencial para transformar processos decisorios em diversos setores econdmicos. As
organizagdes podem utilizar dados historicos e informacdes contextuais para antecipar
tendéncias e ajustar suas estratégias operacionais (Richey et al., 2023).

A manutencdo preditiva de frotas também ¢ um campo de aplicacdo da inteligéncia
artificial no transporte rodovidrio de cargas. Sensores embarcados nos veiculos permitem
coletar continuamente dados sobre desempenho mecanico, consumo de combustivel e padrdes
de operacdo. Esses dados podem ser analisados por modelos de aprendizado de maquina
capazes de identificar padrdoes de falhas ou anomalias operacionais antes que ocorram
interrupg¢des no funcionamento dos equipamentos (Russell; Norvig, 2021).

Sistemas baseados em inteligéncia artificial sdo particularmente eficientes em tarefas
que envolvem reconhecimento de padrdes e previsao de eventos futuros, caracteristicas que
tornam essas tecnologias adequadas para aplicagdes de manutengdo preditiva e gestdo de ativos
(Winkelhaus; Grosse, 2020).

A inteligéncia artificial pode contribuir também para a gestdo de riscos e seguranca
logistica. No transporte rodovidrio de cargas, a andlise de dados histéricos de incidentes,
condicdes geograficas e padrdes operacionais pode apoiar a identificagcdo de rotas mais seguras
e o desenvolvimento de estratégias preventivas de mitigacdo de riscos. Sistemas analiticos
avangados permitem que gestores logisticos adotem decisdes baseadas em evidéncias,
reduzindo a exposi¢do a eventos adversos e aumentando a confiabilidade das operagdes
(Tsolakis et al., 2023).

Mais recentemente, avangos em modelos de linguagem baseados em inteligéncia
artificial tém possibilitado novas formas de interacdo entre usudrios e sistemas corporativos.
Esses modelos permitem a criagao de agentes digitais capazes de interagir com plataformas de
gestao logistica e sistemas de informagao empresarial, facilitando o acesso a informagdes € o
suporte a tomada de decisdo. De acordo com Davenport, Guha, Grewal e Bressgott (2020), o
desenvolvimento de sistemas baseados em inteligéncia artificial generativa tem potencial para
transformar a forma como usuarios interagem com sistemas corporativos e ampliar a capacidade
de automacao e suporte as atividades organizacionais.

Apesar do potencial dessas tecnologias, o grau de ado¢ao da inteligéncia artificial no
setor de transporte rodovidrio de cargas ainda varia entre organizagdes. Essa variacao reflete
diferencas de maturidade tecnolédgica, disponibilidade de dados e capacidade de investimento
em inovacao. Conforme destacam Christopher (2016) e Bowersox, Closs e Cooper (2014), a

adocdo bem-sucedida de tecnologias avangadas na logistica depende tanto da disponibilidade
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de ferramentas tecnoldgicas quanto da capacidade organizacional de integrar sistemas,
estruturar dados e desenvolver competéncias analiticas (Culot et al., 2024).

A integracdo entre inteligéncia artificial e sistemas de informagao gerencial € parte do
futuro da evolucao tecnologica das operagdes logisticas. Ao ampliar a capacidade analitica dos
SIG e possibilitar decisdes mais rapidas, precisas e baseadas em dados, a inteligéncia artificial
contribui para melhorar a eficiéncia operacional, reduzir riscos e fortalecer a competitividade
das empresas no setor de transporte rodoviario de cargas. Cabe investigar de que maneira a
adogao dessas tecnologias pode impactar os processos decisorios e a eficiéncia operacional das
empresas do setor, questdo que orienta o desenvolvimento da presente pesquisa (Richey et al.,
2023).

Cabe ressaltar que a literatura empirica sobre IA aplicada especificamente ao transporte
rodoviario de cargas ainda € incipiente, concentrando-se predominantemente em relatos de caso
isolados e em analises de viabilidade tecnoldgica. Richey et al. (2023) observam que a pesquisa
sobre TA na cadeia de suprimentos tem avangado mais rapidamente em setores manufatureiros
e varejistas, restando lacunas significativas em segmentos como o transporte rodoviario. Seja
este cenario provocado pela capacidade financeira e ou pelo ecossistema do modelo de negocio,
essa constatacdo reforga a relevancia da presente pesquisa ao contribuir para um campo ainda
pouco explorado.

A avaliagdo da integragdo entre inteligéncia artificial e sistemas de informagao gerencial
requer, portanto, um framework que capture a progressao organizacional em multiplas
dimensdes. Os modelos de maturidade oferecem essa estrutura ao definir estagios sequenciais
de evolugdo, permitindo que organizagdes identifiquem seu patamar atual e planejem a
transi¢do para niveis superiores de capacidade (De Bruin et al., 2005). Essa constatagao justifica
a ado¢do de modelos de maturidade como base tedrica para a proposicao do Produto Técnico
desta pesquisa.

2.5 Modelos de Maturidade Digital

A compreensao dos estagios de evolugdo tecnologica nas organizagdes ¢ importante
para esta pesquisa, na medida em que o terceiro objetivo especifico propde um modelo de
maturidade aplicavel ao TRC. Modelos de maturidade sdo frameworks que descrevem estagios
progressivos de desenvolvimento de uma capacidade organizacional, desde um estado inicial
até um patamar otimizado (De Bruin et al., 2005). Becker, Knackstedt e Péppelbull (2009)
propdem que o desenvolvimento de modelos de maturidade deve seguir procedimentos

metodologicos rigorosos, incluindo defini¢do de escopo, comparagdo com modelos existentes,
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design iterativo e validagdo empirica.

Na literatura, os modelos de maturidade podem ser classificados em trés categorias:
descritivos, prescritivos e comparativos (De Bruin et al., 2005). Modelos descritivos avaliam o
estado atual de uma organizagdo; prescritivos indicam caminhos de melhoria; e comparativos
permitem benchmarking entre organizagdes. O IM-TRC proposto nesta pesquisa ¢
predominantemente descritivo, dado que seu objetivo primdrio ¢ diagnosticar o nivel de
maturidade em IA, embora ofereca elementos prescritivos ao indicar os critérios de cada nivel
de evolugao.

Na década de 1990, Paulk et al. (1993) propuseram o Capability Maturity Model
(CMM), um dos frameworks mais influentes na avaliacdo de maturidade organizacional. O
CMM estabelece cinco niveis progressivos, do inicial ao otimizado, definindo praticas-chave
para cada estagio. Embora originalmente concebido para processos de software, o modelo foi
amplamente adaptado a outros dominios, incluindo a gestdo de infraestrutura tecnologica e a
adocdo de novas tecnologias (Paulk et al., 1993).

De Bruin et al. (2005) avangaram nessa tradi¢dao ao sistematizar as fases genéricas de
desenvolvimento de modelos de maturidade, oferecendo uma metodologia replicavel para a
construcdo de instrumentos de avaliagdo em diferentes dominios. Os autores argumentam que
um modelo de maturidade consistente deve contemplar escopo definido, design estruturado,
validacdo empirica e manuten¢do continua, ou seja, um processo que vai além da mera
replicacdo de frameworks existentes (De bruin et al., 2005).

No contexto especifico da transformacao digital, Westerman, Bonnet ¢ McAfee (2014)
demonstram que a maturidade digital depende de dois eixos complementares: a intensidade
digital, relativa a adog@o de tecnologias como IA e analytics, e a intensidade de gestdo da
transformagdo, que envolve lideranga, governanca e engajamento organizacional. Essa
abordagem refor¢a que a maturidade ndo se restringe a infraestrutura tecnologica, mas abrange
também as capacidades gerenciais necessarias para extrair valor das tecnologias adotadas
(Westerman; Bonnet; McAfee, 2014).

Tornatzky e Fleischer (1990), por sua vez, propuseram o framework TOE (Technology-
Organization-Environment), que identifica trés contextos determinantes na adogdo de
inovacdes tecnologicas: o tecnoldgico, que abrange as tecnologias disponiveis; o
organizacional, que inclui porte, recursos e estrutura de gestdo; e o ambiental, que contempla
regulacdo, competicdo e dinamica setorial. No caso do TRC, esses trés contextos sdo
particularmente relevantes, dadas as especificidades regulatérias da ANTT e a heterogeneidade

do setor (Tornatzky; Fleischer, 1990).
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Venkatraman (1994) complementa essa perspectiva ao propor cinco estagios de
transformagdo organizacional viabilizada pela TI, desde a automagdo localizada até a
redefini¢do do escopo de negdcio. Esse modelo hierdrquico evidencia que os beneficios
percebidos da tecnologia crescem a medida que a organizagdo avanca nos estagios de
integragdo, sendo que as barreiras também se intensificam nos niveis mais elevados de
transformagdo (Venkatraman, 1994).

A tradicao de modelos de maturidade oferece o arcabouco tedrico para a proposicao do
Modelo de Maturidade de 1A para o TRC (IM-TRC), objetivo especifico desta pesquisa. A
convergéncia entre os estdgios de Nolan (1973), a estrutura do CMM (Paulk et al., 1993), a
metodologia de De Bruin et al. (2005), os eixos de maturidade digital de Westerman, Bonnet e
McAfee (2014) e o framework TOE de Tornatzky e Fleischer (1990) fornece as bases
conceituais para um modelo que avalie a maturidade de IA considerando infraestrutura
tecnoldgica, capacidades analiticas e governanga organizacional no contexto do transporte
rodoviario de cargas.

Apresentados os fundamentos tedricos que sustentam esta pesquisa, o capitulo seguinte

detalha os procedimentos metodologicos adotados para a coleta e analise dos dados.
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3 METODOS DE PESQUISA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodologicos adotados para a realizagdo
da presente pesquisa. Considerando o carater ainda incipiente da aplicacao da inteligéncia
artificial no setor logistico brasileiro, optou-se por uma pesquisa de natureza exploratoria,
com abordagem qualitativa e suporte em evidéncias empiricas provenientes do setor. A
escolha da abordagem metodologica buscou garantir consisténcia analitica e correspondéncia
entre os objetivos do estudo, o referencial tedrico e as evidéncias empiricas coletadas (Gil,

2002; Vergara, 2016).

3.1 Caracterizacio da Pesquisa

A presente pesquisa possui natureza exploratoria e abordagem predominantemente
qualitativa, tendo como objetivo compreender como a ado¢do de recursos de inteligéncia
artificial em sistemas de informagdo gerencial pode impactar a eficiéncia operacional e a
qualidade da tomada de decisdo nas empresas do setor de transporte rodoviario de cargas (TRC).
A escolha por uma abordagem exploratéria justifica-se pelo fato de que a aplicacdo da
inteligéncia artificial no contexto especifico do transporte rodovidrio de cargas ainda se
encontra em estagio inicial de maturidade no Brasil, o que demanda investigagcdes que permitam
compreender o fenomeno em profundidade e identificar padrdes incipientes no setor (Gil,
2002).

Do ponto de vista metodologico, a pesquisa foi estruturada a partir da estratégia de
estudo de caso com apoio em multiplas fontes de evidéncia e analisar o fendmeno em seu
contexto real de ocorréncia. Essa abordagem ¢ particularmente adequada quando se busca
compreender processos organizacionais complexos, que envolvem a interacao entre tecnologia,
praticas gerenciais e tomada de decisdo estratégica. Considerando esse contexto, a utilizacao de
diferentes fontes de informagao contribui para aumentar a consisténcia analitica da pesquisa e
fortalecer a confiabilidade dos resultados obtidos (Yin, 2015; Eisenhardt, 1989).

A investigacdo empirica foi conduzida por meio da combinagdo de duas técnicas
principais de coleta de dados, conforme recomendado por Gil (2002) para pesquisas
exploratorias. A primeira consistiu na aplicagdo de um questionario estruturado junto a empresa
Empresa Alfa, organizagdo com atuacdo no transporte rodoviario de cargas no Brasil. O

instrumento de pesquisa buscou identificar aspectos relacionados a infraestrutura tecnologica
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da empresa, ao uso de sistemas de informacdo gerencial, a ado¢do de recursos analiticos
avancados e a percep¢ao dos impactos da inteligéncia artificial na eficiéncia operacional e nos
processos de tomada de decisao.

A segunda fonte de evidéncia empirica foi obtida por meio de uma entrevista
semiestruturada realizada com um executivo da Empresa Beta, organizacgao especializada no
desenvolvimento de solugdes de inteligéncia artificial para o setor logistico. A entrevista
semiestruturada ¢ indicada quando se busca captar percepgdes aprofundadas sobre fendmenos
complexos, permitindo ao pesquisador explorar temas emergentes durante a interacao (Gil,
2002). Essa abordagem possibilitou captar a perspectiva de um agente do setor tecnoldgico
sobre os desafios e oportunidades da IA no transporte rodoviario de cargas.

A combinagdo dessas fontes permitiu triangular os dados: confrontar a pratica
organizacional de uma transportadora, a visdo de um fornecedor de tecnologia e o referencial
teorico. Essa estratégia amplia a consisténcia das conclusdes sobre a utilizacao de IA em SIG

no TRC (Yin, 2015).

3.2 Delineamento das etapas da pesquisa

O desenvolvimento da presente pesquisa foi estruturado em etapas sequenciais, seguindo
a logica proposta por Creswell e Creswell (2018) para garantir coeréncia entre o problema de
pesquisa, o referencial tedrico e as evidéncias empiricas. O processo de investigacdo foi
conduzido em quatro etapas principais, que permitiram construir progressivamente a base
analitica do estudo.

A primeira etapa consistiu na revisao da literatura, seguindo as diretrizes de Creswell e
Creswell (2018), sobre os principais conceitos relacionados aos sistemas de informacao
gerencial, a transformacao digital nas organizacdes e a aplicag@o da inteligéncia artificial em
processos decisorios. Essa etapa teve como finalidade estabelecer o referencial tedrico que
fundamenta a pesquisa, além de identificar modelos conceituais e contribui¢cdes académicas
para a compreensao do fenomeno investigado.

Na segunda etapa foi elaborado o instrumento de pesquisa aplicado junto a empresa
selecionada, seguindo as diretrizes de Gil (2002) para construgdo de questiondrios em pesquisa
social. O questionario estruturado foi desenvolvido com o objetivo de identificar o nivel de
utiliza¢ao de sistemas de informagao gerencial, o grau de maturidade na gestao de dados ¢ a
percepcdo dos impactos da inteligéncia artificial na eficiéncia operacional e na tomada de

decisdo gerencial. A aplicacdo do instrumento foi realizada junto a um executivo responsavel
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pela area de tecnologia da informagdo da empresa Empresa Alfa e obter evidéncias praticas
sobre a adogdo de tecnologias analiticas no ambiente organizacional.

A terceira etapa consistiu na realizacdo de uma entrevista semiestruturada, técnica
recomendada por Flick (2009) para pesquisas qualitativas exploratdrias, com um executivo da
Empresa Beta (descrita na se¢do anterior). O objetivo foi captar a visdo de um especialista do
ecossistema tecnologico sobre o nivel de maturidade digital das transportadoras brasileiras e as
tendéncias de evolugdo tecnologica. A entrevista também permitiu identificar aplicagdes
praticas da inteligéncia artificial em sistemas logisticos, como roteirizagdo inteligente,
precificagdo dinamica e automagao de processos decisorios.

Por fim, na quarta etapa da pesquisa, foi realizada a analise integrada das evidéncias
coletadas. Nesse estagio, os dados obtidos por meio do questionario aplicado a transportadora
e da entrevista com o especialista do setor tecnologico foram analisados comparativamente e
articulados com os conceitos discutidos no referencial tedrico. Esse processo permitiu realizar
uma triangulagdo das informagdes e identificar convergéncias entre teoria e pratica e para
construir uma compreensao mais ampla sobre o papel da inteligéncia artificial nos sistemas de

informacao gerencial aplicados ao transporte rodoviario de cargas (Yin, 2015).

3.3 Procedimentos de Coleta de Dados

A coleta de dados combinou questionario estruturado e entrevista semiestruturada para
reunir evidéncias sobre a adocdo de IA em SIG no TRC. A utilizacdo de multiplas fontes
fortalece a validade das conclusoes (Yin, 2015).

O primeiro instrumento utilizado foi um questiondrio estruturado aplicado junto a
Empresa Alfa, organizacdo com atuacdo relevante no transporte rodoviario de cargas no Brasil.
O questionario estruturado ¢ adequado para a coleta de dados padronizados sobre praticas e
percepgdes organizacionais, permitindo a comparagao sistematica das respostas (Gil, 2002). O
instrumento foi composto por questdes fechadas e abertas, abrangendo temas relacionados a
infraestrutura tecnologica, a utilizacdo de sistemas de informacao gerencial e & percepgao sobre
inteligéncia artificial.

O questionario foi elaborado com base na revisdo da literatura. O instrumento foi
estruturado em oito blocos tematicos, que cobrem desde a identificacdo organizacional até as
expectativas futuras em relacdo a IA. Cada pergunta foi formulada a partir de conceitos e
dimensdes identificados no referencial tedérico, assegurando a correspondéncia entre o

instrumento de coleta e os objetivos da pesquisa (Gil, 2002). O Quadro 4 apresenta a relacao
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entre os blocos do questionario, suas respectivas bases tedricas e os objetivos especificos a que
se vinculam. O instrumento completo, acompanhado do Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido (TCLE), encontra-se no Apéndice A. O roteiro da entrevista semiestruturada consta

no Apéndice B.
Quadro 4 - Relagdo entre blocos do questionario, base tedrica e objetivos
Bloco |Tema Base Teorica OE
Identificacdo organizacional e perfil do .
12 Gil (2002); Vergara (2016) —
respondente
3 Contexto competitivo e processo decisorio Porter (1985); Laudon e Laudon (2020) |OEl
. ~ . Laudon e Laudon (2020); O’Brien e
4 Uso de Sistemas de Informagao Gerencial Marakas (2013) OE1
~ . Davenport (2018);
5 Adocao de IA e analitica avangada Brynjolfsson e McAfee (2017) OE2
6 Impactos percebidos na tomada de decisdo Westerman, Bonnet e McAfee (2014) OE2
7 Desafios, expectativas e futuro Tornatzky e Fleischer (1990) — TOE OE2, OE3
8 Consideracdes finais do respondente Yin (2015) — triangulagdo 85;7

Fonte: elaborado pelo autor.

O questionario foi previamente submetido a avaliagdo de dois especialistas da area de
Sistemas de Informacao e Logistica, que analisaram a clareza, a pertinéncia e a adequacao das
perguntas ao fendmeno investigado. Esse procedimento de validacdo de contetido ¢
recomendado por Gil (2002) como etapa essencial para assegurar que o instrumento de coleta
mensure efetivamente os constructos pretendidos.

Entre os temas investigados destacam-se a utilizacdo de sistemas como ERP, TMS,
ferramentas de Business Intelligence e tecnologias de telemetria, bem como a percep¢do do
respondente sobre barreiras e beneficios da inteligéncia artificial. As categorias tematicas foram
definidas primeiramente com base nos objetivos especificos da pesquisa e na revisdao da
literatura, seguindo o procedimento de anélise de contetido categorial recomendado por Bardin
(2011).

Além do questionario estruturado, a entrevista com o executivo da Empresa Beta buscou
captar a percepcao de um agente do setor tecnoldgico sobre a digitalizacdo do TRC. A
combinagdo de multiplos instrumentos de coleta ¢ recomendada por Yin (2015) como estratégia
para aumentar a validade de construto em estudos de caso.

A entrevista foi conduzida remotamente, com duragdo aproximada de sessenta minutos,
seguindo um roteiro previamente estruturado de perguntas abertas, conforme a técnica de
entrevista semiestruturada descrita por Flick (2009). O roteiro abordou temas relacionados a
maturidade tecnologica do setor, a aplicag@o de inteligéncia artificial em sistemas logisticos, as

barreiras para ado¢do dessas tecnologias e as perspectivas de evolugdo do uso de algoritmos e
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modelos analiticos no transporte rodoviario de cargas. A conversa foi registrada e
posteriormente transcrita. A partir disso, realizou-se a andlise qualitativa do contetido obtido.

Essa combinagdo de fontes proporcionou perspectivas complementares sobre o
fendmeno, conforme preconizado por Yin (2015).

A selegdo dos participantes seguiu critério intencional, também denominado
amostragem por julgamento. Priorizaram-se informantes com visdes complementares sobre o
fenomeno investigado: de um lado, a perspectiva da demanda, representada pelo executivo de
tecnologia da transportadora; de outro, a perspectiva da oferta, representada pelo gestor de
empresa fornecedora de solugdes de IA. Essa estratégia é coerente com a recomendacgdo de
Eisenhardt (1989) de selecionar casos e informantes que permitam captar variagdes tedricas

relevantes para a construg¢ao de proposigdes.

3.4 Estratégia de Analise e Triangulacio das Evidéncias

ApOs a etapa de coleta de dados, foi realizada a andlise das informagdes obtidas a partir
da integracdo das diferentes fontes de evidéncia utilizadas na pesquisa. A estratégia adotada
baseou-se na técnica de triangulacdo de dados, procedimento metodologico amplamente
utilizado em estudos qualitativos para aumentar a robustez analitica e a confiabilidade dos
resultados (Yin, 2015).

A triangulacdo, conforme Yin (2015), consistiu na comparagdo e articulacdo das
evidéncias provenientes de trés fontes principais: o referencial teérico discutido na revisdo da
literatura, os dados obtidos por meio do questiondrio aplicado a empresa Empresa Alfa e as
informacgdes coletadas na entrevista semiestruturada com o executivo da empresa Empresa
Beta. A andlise integrada dessas fontes permitiu identificar convergéncias e
complementaridades entre as diferentes perspectivas investigadas.

O procedimento de analise adotado seguiu os principios da analise de conteudo
categorial (Bardin, 2011), com categorias definidas primeiramente a partir dos objetivos
especificos da pesquisa. Foram estabelecidas trés categorias analiticas: (a) infraestrutura
tecnologica e maturidade digital, correspondente ao OE1; (b) beneficios percebidos, barreiras
e estagio de adogdo da IA, correspondente ao OE2; e (c) elementos para a proposi¢do de um
modelo de maturidade, correspondente ao OE3.

Os relatos dos entrevistados e as respostas do questionario foram organizados segundo
essas categorias, o que permitiu a identificacdo de convergéncias e complementaridades entre

as fontes. A interpretacdo foi conduzida a luz do referencial tedrico, buscando articular os
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achados empiricos com os conceitos discutidos na literatura (Bardin, 2011; Yin, 2015).

No caso da pesquisa aplicada na transportadora, a analise concentrou-se na identificagao
do nivel de utilizagdo de sistemas de informagdo gerencial, no grau de maturidade da gestao de
dados e nas oportunidades de integracao de IA. As categorias de analise foram derivadas dos
objetivos especificos da pesquisa, seguindo a légica de correspondéncia entre proposi¢des
teoricas e evidéncias empiricas preconizada por Yin (2015) para estudos de caso explanatorios.

A partir da comparacdo entre essas evidéncias, foi possivel identificar padrdes
consistentes relacionados a maturidade tecnoldgica do setor, as condigdes necessarias para a
adocdo de IA e as barreiras percebidas pelos diferentes atores. Essa abordagem de analise
cruzada entre fontes ¢ consistente com a técnica de sintese cruzada de casos descrita por Yin
(2015), que permite identificar convergéncias e divergéncias entre unidades de analise.

Assim, a integracao entre revisao da literatura, pesquisa aplicada em empresa do setor e
entrevista com especialista possibilitou estabelecer uma base empirica robusta. Essa estratégia
de triangulagdo metodoldgica aumenta a confiabilidade dos resultados ao reduzir vieses de

método unico (Eisenhardt, 1989; Yin, 2015).

3.5 Procedimentos de Construcao do Produto Técnico

A constru¢do do Produto Técnico/Tecnoldgico (PTT) desta pesquisa, o Modelo de
Maturidade IM-TRC, ¢ o terceiro objetivo especifico (OE3) e demandou procedimentos
metodoldgicos proprios, articulando as evidéncias empiricas dos objetivos anteriores com o
referencial teérico sobre modelos de maturidade. O desenvolvimento seguiu as diretrizes
propostas por De Bruin et al. (2005) para a concepcdo de modelos de maturidade, que
recomendam a definicdo de escopo, design, populagdo, teste e implementacdo como fases
estruturantes.

O processo de construgao do IM-TRC seguiu quatro etapas. Na primeira, as evidéncias
empiricas coletadas nos Capitulos 3 e 4, relativas a infraestrutura tecnoldgica (OE1) e aos
beneficios e barreiras percebidos (OE2), foram sistematizadas para identificar os principais
eixos de variacdo entre as organizagdes. Na segunda etapa, esses eixos foram confrontados com
os modelos teoricos discutidos na se¢do 2.5, especialmente o CMM (Paulk et al., 1993), o
framework TOE (Tornatzky; Fleischer, 1990) e as dimensdes de maturidade digital de
Westerman, Bonnet e McAfee (2014), para definir as dimensdes do modelo.

Na terceira etapa, foram estabelecidos os niveis de maturidade e seus critérios

descritivos, calibrados com base nas praticas observadas na empresa estudada e nas tendéncias
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apontadas pelo especialista entrevistado. Na quarta etapa, o modelo foi aplicado ao caso da
Empresa Alfa para verificar sua operacionalidade e gerar o diagnostico apresentado no Capitulo

5 (Eisenhardt, 1989).

3.6 Limitacoes do Método de Pesquisa

Apesar do esforco metodologico empregado na conducdo desta pesquisa, algumas
limitagdes devem ser consideradas na interpretacao dos resultados obtidos. Tais limitagdes
estdo relacionadas principalmente ao desenho exploratorio do estudo, ao recorte empirico
adotado e a natureza qualitativa das evidéncias coletadas (Yin, 2015).

Uma primeira limitagao refere-se a selecao das organizagdes participantes da pesquisa.
O estudo empirico concentrou-se na analise de uma empresa do setor de transporte rodoviario
de cargas, a Empresa Alfa, utilizada como estudo de caso para compreender a aplicagdo pratica
de sistemas de informacdo gerencial e tecnologias analiticas no ambiente organizacional.
Embora a empresa possua porte relevante e operagdes representativas no setor, a analise
baseada em um Unico caso limita a possibilidade de generalizagdo dos resultados para o
conjunto das empresas que atuam no transporte rodoviario de cargas no Brasil (Yin, 2015).

Outra limitagao refere-se a entrevista com o executivo da Empresa Beta. Por se tratar de
uma empresa fornecedora de solugdes tecnologicas, as percepgdes apresentadas podem refletir
um viés otimista em relacdo ao potencial da inteligéncia artificial. Yin (2015) alerta que
informantes com interesses comerciais no fendmeno investigado podem enviesar os achados,
recomendando que suas contribui¢des sejam trianguladas com outras fontes de evidéncia.

Outra limita¢do diz respeito ao carater exploratorio da pesquisa (Gil, 2017). O estudo
buscou compreender tendéncias, percepcoes e praticas relacionadas a adogao de inteligéncia
artificial em sistemas de informagdo gerencial no setor de transporte rodoviario de cargas. Por
essa razao, os resultados devem ser interpretados como evidéncias iniciais sobre o fendmeno
investigado, e ndo como conclusdes definitivas ou generalizaveis para todo o setor logistico.

Cabe registrar, ainda, que o Modelo de Maturidade IM-TRC, produto técnico desta
pesquisa, foi desenvolvido a partir das mesmas evidéncias empiricas que serviram de base para
a analise dos resultados. Essa op¢ao metodologica € coerente com a abordagem de construcao
tedrica a partir de estudos de caso proposta por Eisenhardt (1989), na qual as evidéncias
empiricas fundamentam a elaboragdo de frameworks e modelos conceituais.

Por fim, deve-se considerar que o setor de transporte rodoviario de cargas encontra-se

em processo continuo de transformacao digital, marcado pela rédpida evolucao das tecnologias
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disponiveis. Essa dinamica impde uma limitagdo temporal aos achados, dado que diagnosticos
de maturidade tendem a se desatualizar & medida que novas tecnologias sdo incorporadas
(Schuh et al., 2017). Pesquisas futuras devem, portanto, revisitar os achados deste estudo a luz
de eventuais avangos tecnologicos no setor.

Apesar dessas limitagdes, a triangulagdo entre literatura, questiondrio e entrevista
contribui para mitigar parcialmente os vieses de cada fonte individual (Eisenhardt, 1989),
conferindo maior consisténcia aos achados. Definidos os procedimentos metodologicos, o

capitulo a seguir apresenta os resultados obtidos e sua analise com base no referencial teorico.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na pesquisa de campo e sua analise com
base no referencial teorico, organizados segundo os trés objetivos especificos da pesquisa. A
primeira parte caracteriza o perfil tecnoldgico e o grau de maturidade digital da empresa
estudada (OE1). Em seguida, sdo identificados os beneficios percebidos e as barreiras para a
adocdo de inteligéncia artificial integrada aos SIG (OE2). Por fim, os achados fornecem as
evidéncias empiricas que fundamentam a sugestdo do Modelo de Maturidade IM-TRC
(OE3), detalhado no Capitulo 5. Os dados foram analisados por meio de triangulacdo de
fontes, integrando as perspectivas operacional e tecnologica para fortalecer a validade dos

achados.

4.1 Caracterizacao dos respondentes

Os dados desta pesquisa foram obtidos a partir de dois perfis complementares, visando
as perspectivas operacional e tecnologica do setor. A empresa selecionada, Empresa Alfa, conta
com aproximadamente 2.000 colaboradores, mais de 800 caminhdes pesados e 60 filiais em
operagao, enquadrando-se nesse critério. A Empresa Beta, por sua vez, ¢ uma organizagao, lider
e referéncia no mercado, especializada no desenvolvimento de solugdes de sistemas gerenciais,
servicos de apoio a atividade de transporte e logistica e desenvolvimento de agentes de
inteligéncia artificial para o setor logistico, cuja inclusdo visa captar a perspectiva do fornecedor
de tecnologia sobre os desafios e oportunidades da IA no TRC. A combinagdo de uma
transportadora de grande porte com um fornecedor de tecnologia permite a triangulagdo de
fontes recomendada por Yin (2015), confrontando a pratica operacional com a visdo do
mercado de solugoes.

O primeiro respondente € o executivo responsavel pela area de tecnologia da transportadora
pesquisada (Empresa Alfa), que atua com gestdo de processos e transformagao digital had mais de dez
anos. Esse perfil corresponde ao informante-chave recomendado pela literatura de estudo de caso,
dado que deve possuir conhecimento aprofundado do fendmeno investigado (Yin, 2015).

O segundo respondente ¢ o CTO de empresa especializada em solugdes de inteligéncia
artificial para o setor logistico (Empresa Beta), com experiéncia em projetos de IA aplicada ao
transporte. A inclusdo de um informante externo a organizacgao estudada segue a recomendagao

de triangulacdo de fontes proposta por Eisenhardt (1989), permitindo confrontar a perspectiva
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interna com a visdo do mercado fornecedor de tecnologia.

4.2 Perspectiva do Fornecedor de Tecnologia

Com o objetivo de complementar as evidéncias relativas a infraestrutura tecnologica
(OEL1) e as barreiras e beneficios da IA (OE2) no setor de transporte rodoviario de cargas (TRC)
no Brasil, foi realizada uma entrevista semiestruturada com um executivo de empresa
especializada em tecnologia logistica. O entrevistado atua como principal executivo na area de
tecnologia da informagdo dentro da empresa e esta € o principal fornecedor de sistemas e servigo
tecnologicos de gestdo no segmento logistico e de transporte. A entrevista buscou captar a
percepcao de um especialista do setor sobre o nivel atual de digitalizagdo das transportadoras,
os principais desafios tecnoldgicos enfrentados pelas empresas e as tendéncias relacionadas ao
uso de inteligéncia artificial em sistemas de informagao gerencial.

O setor de transporte rodovidrio de cargas encontra-se em um estagio intermedidrio de
transformagao digital. Embora diversas empresas ja utilizem sistemas de informagao gerencial,
como ERP e TMS, a incorporacdo de solugdes baseadas em inteligéncia artificial permanece
restrita a organizagdes de maior porte ou com investimentos especificos em inovacgdo. Esse
cenario € consistente com a literatura sobre difusao tecnoldgica no TRC, que aponta defasagem
entre a disponibilidade de solugdes e sua adogdo efetiva (Pereira e Simonetto, 2018).
Winkelhaus e Grosse (2020) reforgam que a transicdo para a logistica inteligente exige nao
apenas investimento em tecnologia, mas transformacdo nos processos € na cultura
organizacional.

Entre os principais obstaculos para a adocdo mais ampla da inteligéncia artificial,
destacam-se fatores relacionados a cultura organizacional, a capacidade de investimento em
inovagao e a dificuldade de integracao com sistemas legados. Esses achados convergem com o
framework TOE (Tornatzky; Fleischer, 1990), que identifica contextos tecnologico,
organizacional e ambiental como determinantes da adog@o de inovagdes. A resisténcia cultural
e a limitacdo de recursos, em particular, sdo barreiras recorrentes na literatura sobre
transformagao digital no setor logistico (Hennelly et al., 2020).

Entretanto, o fator considerado mais critico refere-se a organizacao e a qualidade dos
dados disponiveis, uma vez que grande parte das transportadoras ainda apresenta bases de dados
fragmentadas e sem padronizagdo. Davenport (2018) argumenta que a eficicia de qualquer
iniciativa de IA depende fundamentalmente da maturidade na gestdo de dados, dado que

algoritmos de aprendizado de madaquina exigem volumes consistentes e confiaveis de
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informagdo. No setor de TRC, essa fragilidade ¢ agravada pela heterogeneidade dos sistemas
utilizados (Laudon; Laudon, 2020).

Outro aspecto identificado na entrevista refere-se a assimetria de maturidade
tecnologica existente entre empresas de diferentes portes. Enquanto grandes transportadoras ja
comecam a experimentar solucdes de IA, empresas de menor porte permanecem em estagios
basicos de digitalizagdo. Essa disparidade ¢ coerente com os estidgios de transformacio
descritos por Venkatraman (1994), segundo os quais organiza¢des em niveis iniciais ainda se
concentram na automacao localizada, ao passo que empresas mais maduras avancam para a
integragdo de processos de negocio. Westerman, Bonnet e McAfee (2014) denominam esse
fendmeno de lacuna digital, na qual a distancia entre lideres e retardatdrios tende a se ampliar
ao longo do tempo.

Ainda assim, a entrevista também indicou que algumas aplicagdes de inteligéncia
artificial j& comecam a gerar resultados concretos no setor logistico. Entre as principais
aplicagdes destacam-se sistemas de roteirizagdo inteligente, otimizagdo operacional em
plataformas de gestdo de transporte (TMS), algoritmos de precificacido e mecanismos de
matching entre oferta de carga e disponibilidade de transporte. Essas solugdes t€ém demonstrado
potencial para gerar ganhos relevantes de eficiéncia operacional, redug¢do de custos logisticos,
e melhoria na qualidade das decisdes gerenciais.

Sobre tendéncias futuras, o entrevistado apontou que a inteligéncia artificial tende a
ganhar mais espago no ecossistema logistico (McKinsey; Company, 2021). Segundo ele, “areas
com 15-20 pessoas vao deixar de existir”. Decisdes operacionais simples, atualmente realizadas
por operadores humanos, tendem a ser gradualmente automatizadas por sistemas inteligentes
(Davenport, 2018).

Portanto, decisdes mais complexas, por sua vez, deverdo contar com suporte analitico
avangado fornecido por ferramentas baseadas em inteligéncia artificial. Nessa leitura,
tecnologias como torres de controle logistico inteligentes, modelos de precificacdo dinamica,
assistentes digitais para operadores logisticos € modelos de orquestracao algoritmica despontam
como tendéncias relevantes para os proximos anos (Winkelhaus; Grosse, 2020).

Por fim, a andlise da entrevista sugere que a inteligéncia artificial tende a assumir
inicialmente um papel de diferencial competitivo para empresas que conseguirem implementar
essas solugdes com efetividade. Essa percepcdo alinha-se com a visdo de Davenport (2018),
segundo a qual a IA configura uma vantagem competitiva temporaria enquanto sua adogao
permanece restrita a poucos players do setor. A medida que a tecnologia se difunde, ela se torna

requisito de sobrevivéncia, ndo mais diferencial (Westerman; Bonnet; McAfee, 2014).
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Essas evidéncias da entrevista complementam os dados obtidos por meio do
questionario aplicado a empresa alfa e pela revisdo da literatura, construindo uma visdo mais
ampla sobre o fendmeno. A convergéncia entre fontes distintas reforca a credibilidade dos
achados, conforme preconizado pela logica de triangulacdo em estudos de caso (Yin, 2015;

Eisenhardt, 1989).

4.3 Infraestrutura Tecnologica e Maturidade Digital

Esta secdo responde ao primeiro objetivo especifico (OE1l), ao caracterizar a
infraestrutura tecnolédgica e o estagio de maturidade digital da empresa estudada, para em
seguida abordar os beneficios percebidos e as barreiras a adogao de 1A (OE2).

Em termos de infraestrutura, a empresa utiliza sistemas fundamentais como ERP
(Enterprise Resource Planning) e TMS (Transportation Management System), além de
ferramentas de Business Intelligence e sistemas de telemetria. Essa configuragdo corresponde
ao ecossistema tecnoldgico tipico descrito na literatura sobre SIG no transporte rodoviario
(Laudon; Laudon, 2020; Bowersox; Closs; Cooper, 2014).

Segundo o especialista em A entrevistado, o setor de TRC ainda estd em um estagio
inicial de maturidade tecnoldgica no Brasil, mas ja apresenta tendéncias de evolu¢ao. Conforme
relatou o entrevistado da empresa Beta, "o setor de transporte ainda estd em um estdgio muito
inicial no uso de inteligéncia artificial, a maior parte das empresas ainda estd organizando seus
dados". As principais aplicacdes praticas de IA identificadas incluem roteirizacdo inteligente,
otimizagdo operacional, precificacdo dindmica e automacdo de processos decisérios
(Venkatraman, 1994).

A empresa pesquisada esta investindo tanto no desenvolvimento de ferramentas de
integracao quanto na capacitagao dos colaboradores, como estratégia central de potencializacao
do uso da IA nos sistemas atuais, incentivando por meio de cursos rapidos a utilizagdo de
modelos de linguagem no dia a dia “ha Copilot disponivel para toda a empresa, contudo com
baixa utilizagdo” (entrevistado empresa alfa, 2026). Esse diagnostico € coerente com o estagio
de automagdo localizada descrito por Venkatraman (1994) e com os niveis iniciais de
maturidade digital propostos por Westerman, Bonnet e McAfee (2014).

O respondente da transportadora destacou que o uso de tecnologias baseadas em dados
gera impactos positivos na eficiéncia operacional e na qualidade das decisdes gerenciais
destacando os seguintes aspectos: No campo da otimiza¢ao de rotas e operagoes, a IA ¢ utilizada

para roteirizagdo dindmica e melhoria da eficiéncia operacional. As solu¢des avangadas
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baseadas em algoritmos sdo oferecidas por fornecedores especializados, porém sua adogdo pela
empresa estudada ainda ¢ parcial. Bowersox, Closs e Cooper (2014) destacam que a otimizacao
logistica constitui uma das aplicagdes mais consolidadas de tecnologias analiticas no setor de
transporte, ao passo que Winkelhaus e Grosse (2020) argumentam que a roteirizacao inteligente
¢ um dos primeiros estagios da logistica 4.0.

Quanto a previsdo de demanda, a empresa encontra-se em estagio inicial de utilizagao
de solucdes baseadas em inteligéncia artificial, ainda com predominancia de analises
estruturadas em planilhas e relatorios de sistemas tradicionais. Esse cenario reflete o que
Davenport (2018) classifica como analytics descritivo, etapa na qual as organizagdes se limitam
a reportar o que aconteceu, sem capacidade preditiva. A transicdo para modelos preditivos
requer maturidade na gestao de dados e integragdo entre sistemas (Laudon; Laudon, 2020).

As informagdes disponiveis em sistemas como TMS, ERP e ferramentas de Business
Intelligence permitem a andlise de volumes transportados, sazonalidades e padrdes
operacionais. Contudo, esses dados ainda sdo utilizados predominantemente para andlise
retrospectiva, sem integragdo com algoritmos preditivos, o que limita o potencial analitico
descrito por Davenport (2018) como analytics prescritivo.

A auséncia de modelos preditivos mais avangados limita a capacidade da organizagdo
de antecipar variagdes na demanda com maior precisdo. A evolugdo para esse patamar depende,
conforme Venkatraman (1994), de um nivel de integracdo interna de processos de negocio que
precede a reconfiguragao das redes de negdcio viabilizada pela tecnologia.

A base estruturada de dados e sistemas existente constitui um pré-requisito importante
para a adog¢ao de modelos preditivos mais avancados. Como ressalta o entrevistado da Empresa
Beta, "o maior desafio ndo ¢ a tecnologia, ¢ a qualidade do dado". Essa percepcdo converge
com Davenport (2018), que argumenta que a governanga de dados ¢ o fator critico para a
escalabilidade de iniciativas de IA nas organizagoes.

Quanto a gestdo de riscos, ha utilizacdo de sistemas e praticas voltadas aos riscos
operacionais, especialmente relacionados a seguranca logistica e ao monitoramento das
operagoes de transporte. A empresa dispoe de telemetria embarcada, rastreamento e protocolos
de seguranca que geram dados passiveis de analise avancada. Segundo Richey et al. (2023), a
gestdo de riscos na cadeia de suprimentos ¢ uma das 4areas com maior potencial de
transformagdo por meio da IA, dado que algoritmos podem identificar padrdes de risco antes
invisiveis a analise humana.

A aplicacao de inteligéncia artificial nesse dominio, contudo, ainda se encontra em

estagio inicial, com predominancia de abordagens baseadas em regras e monitoramento reativo.
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Conforme destacado pelo entrevistado da empresa alfa, "as transportadoras ainda atuam de
forma reativa na gestdo de riscos; a [A pode mudar isso com predicao de sinistros". Essa
transi¢ao do reativo para o preditivo corresponde ao que Schuh et al. (2017) descrevem como a
passagem do nivel de visibilidade para o de capacidade preditiva no modelo de maturidade
acatech. O acatech ¢ a Academia Nacional de Ciéncia e Engenharia da Alemanha (Deutsche
Akademie der Technikwissenschaften). E a principal institui¢io cientifica consultiva do governo
alemao para temas de tecnologia e inovagao industrial.

No caso da empresa analisada, a infraestrutura tecnologica existente, especialmente os
sistemas de telemetria e gestdo de risco, constitui uma base para a evolucdo para modelos mais
avangados de andlise preditiva. A passagem de monitoramento reativo para predi¢ao de eventos
¢, segundo o framework acatech, um dos marcos de evolugdo na maturidade digital de
organizagoes industriais (Schuh et al., 2017).

A gestdo de riscos no contexto da empresa ainda se encontra predominantemente
orientada por monitoramento e controle, mas apresenta potencial significativo de evolugdo para
abordagens preditivas. Essa lacuna representa uma oportunidade de inovagdo, dado que a
literatura aponta a predi¢ao de riscos como um dos beneficios mais tangiveis da IA na logistica
(Winkelhaus; Grosse, 2020).

No que diz respeito a automacgdo, a organizagdo encontra-se em estagio intermediario
na automagao de decisdes operacionais, com a utilizacdo de sistemas de informagdo gerencial
que suportam processos como emissao de CT-e (Conhecimento de Transporte Eletronico),
rastreamento e programagdo de entregas. Esse nivel de automagdo corresponde ao que
Venkatraman (1994) denomina exploracdo localizada, estdgio em que a tecnologia apoia
processos individuais sem ainda promover integracdo organizacional mais ampla.

Os SIG contribuem para a estruturacdo do processo decisorio, especialmente ao
disponibilizar dados organizados e indicadores de desempenho que subsidiam decisdes
relacionadas a alocagdo de veiculos, roteirizacdo e gestdo de custos. Laudon e Laudon (2020)
classificam esse papel como suporte a decisdo estruturada, na qual os sistemas fornecem
informacdes padronizadas para problemas recorrentes ¢ bem definidos.

A incorporacao de recursos de inteligéncia artificial tem potencial para ampliar esse
nivel de automacdo. Os sistemas poderiam evoluir de uma logica de apoio a decisdo para
modelos de decisdo autbnoma ou semi-autdnoma, conforme proposto por Davenport (2018) ao
descrever a progressao de analytics descritivo para prescritivo. Essa transicdo permitiria que
decisdes operacionais rotineiras fossem delegadas a algoritmos, liberando gestores para

questdes estratégicas (Westerman; Bonnet; McAfee, 2014).
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No caso da empresa analisada, a evolugdo para niveis mais avangados de automacao
dependera, sobretudo, da maior integracdo entre sistemas, da estruturagdo das bases de dados e
do desenvolvimento de competéncias internas em ciéncia de dados. Esses requisitos sao
consistentes com os pilares de maturidade digital propostos por Westerman, Bonnet e McAfee
(2014), que enfatizam a interdependéncia entre capacidade digital e capacidade de lideranga
transformadora.

Sobre o uso de dados e analytics, a andlise indica que a maturidade nessas capacidades
condiciona diretamente a adocao bem-sucedida de solugdes de inteligéncia artificial no setor de
TRC. Davenport (2018) argumenta que organizacdes com baixa maturidade analitica tendem a
subutilizar ferramentas de 1A, dado que a qualidade das saidas depende diretamente da
qualidade e da governanga dos dados de entrada.

No caso da empresa pesquisada, ja existe uma base estruturada de sistemas de
informagdo gerencial, composta por ERP, TMS, ferramentas de Business Intelligence e
sistemas de telemetria. Essa infraestrutura, segundo os critérios de Laudon e Laudon (2020),
corresponde a um nivel intermedidrio de maturidade em sistemas de informagdo, no qual os
dados sdo coletados e armazenados, mas ainda carecem de integracdo e tratamento para
alimentar modelos analiticos avangados.

Por outro lado, a perspectiva apresentada pelo fornecedor de tecnologia aponta um nivel
mais avancado de maturidade analitica, no qual os dados sdo tratados como ativos de alto valor
estratégico. Essa visdo converge com o conceito de organizacao orientada por dados proposto
por Davenport (2018), em que a tomada de decisdo ¢ sistematicamente baseada em evidéncias
quantitativas processadas por algoritmos.

A comparacdo entre as duas perspectivas refor¢a a ideia de que a evolugdo da
inteligéncia artificial nas organizagdes depende diretamente da maturidade na gestao de dados.
A auséncia de integragdo entre fontes, a falta de padronizacao e a baixa qualidade dos dados
representam barreiras estruturais a adogdo de IA, conforme evidenciado tanto pela literatura
(Davenport, 2018; Hennelly et al., 2020) quanto pelos dados empiricos desta pesquisa.

Embora a empresa ja possua base tecnoldgica solida, a evolucdo para niveis mais
avangados de inteligéncia artificial estd condicionada ao fortalecimento de sua capacidade
analitica. Schuh et al. (2017) descrevem essa progressdo como a passagem da conectividade
para a visibilidade e, posteriormente, para a capacidade preditiva, cada etapa exigindo maior
integracdo e qualidade de dados.

Descritos os principais achados empiricos, a se¢ao seguinte discute esses resultados com

base no referencial tedrico.
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4.4 Discussoes dos resultados

Esta se¢do discute os resultados a luz do referencial tedrico, retomando os objetivos da
pesquisa. A discussdo aborda, na sequéncia, a caracterizacdo da maturidade digital (OE1), os
beneficios percebidos e as barreiras (OE2) e as implicagdes para a constru¢ao do modelo IM-

TRC (OE3).

4.4.1 Maturidade Tecnologica

O setor de Transporte Rodoviario de Cargas no Brasil se encontra em um processo
continuo de transformagdo digital, caracterizado, conforme Westerman, Bonnet ¢ McAfee
(2014), pela crescente incorporagdo de tecnologias avancadas nos processos operacionais e
gerenciais. No entanto, a adocdo plena da Inteligéncia Artificial ainda enfrenta barreiras
estruturais relevantes, como a baixa integragdo de dados, limitagdes na infraestrutura
tecnologica, escassez de competéncias analiticas e desafios culturais relacionados a confianga
e ao uso de sistemas automatizados. Essa condi¢do indica que, embora a digitalizagdo esteja
avancando, a maturidade tecnologica do setor ainda ¢ heterogénea, com empresas em diferentes
estagios de evolucao.

A Inteligéncia Artificial, quando integrada aos Sistemas de Informacao Gerencial (SIG),
¢ percebida, no caso estudado, como uma tecnologia com impacto amplo, conforme antecipado
por Davenport e Harris (2007). Essa integracdo amplia a capacidade de anélise, previsdo e
tomada de decisdo das organizagdes. Nessa logica, os SIG deixam de desempenhar um papel
predominantemente operacional e reativo, passando a assumir uma fung¢ao analitica, orientada
por dados e suportada por modelos preditivos e prescritivos. Essa evolugdo permite maior
eficiéncia operacional, reducdo de custos, melhor alocagdo de recursos e aumento do nivel de
servico, fatores criticos para a competitividade no setor logistico.

Na perspectiva das estratégias competitivas de Porter (1996), a adocao da IA nos SIG ¢
uma fonte de diferenciacdo e lideranga em custos. A capacidade de otimizar rotas, prever
demandas com maior precisdo e reduzir desperdicios operacionais contribui diretamente para
ganhos de eficiéncia, a0 mesmo tempo em que permite oferecer um servigo mais confiavel e
personalizado ao cliente. Nessa logica, a IA melhora a operagao e fortalece o posicionamento
competitivo das empresas no mercado.

Complementarmente, a luz da visdo baseada em recursos (RBV), conforme Barney
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(1991), a Inteligéncia Artificial pode ser compreendida como um recurso valioso, raro, dificil
de imitar e organizado (VRIO), especialmente quando combinada com ativos intangiveis como
dados proprietarios, conhecimento organizacional e capacidades analiticas. Empresas que
conseguem estruturar essas capacidades integradamente tendem a desenvolver vantagens
competitivas sustentdveis, uma vez que a simples ado¢do tecnologica ndo ¢ suficiente, ¢ a
capacidade de internalizar e explorar esses recursos que gera valor de longo prazo.

Entretanto, os resultados também indicam a existéncia de um gap entre o potencial
tedrico da IA e sua efetiva aplicagdo no TRC brasileiro. Essa lacuna pode ser compreendida
segundo o framework TOE de Tornatzky e Fleischer (1990), que identifica fatores tecnologicos,
organizacionais € ambientais como determinantes da adocdo de inovagdes. Enquanto
fornecedores de tecnologia, demonstram elevado grau de maturidade e capacidade de
desenvolvimento de solucdes avancadas, muitas empresas operacionais ainda enfrentam
dificuldades na implementacdo e escalabilidade dessas tecnologias. Esse desalinhamento
mostra que a maturidade tecnoldgica ndo depende apenas da disponibilidade de solugdes, mas
da capacidade organizacional de absorvé-las, integra-las e utiliza-las estrategicamente.

A maturidade tecnolégica no TRC deve ser compreendida como um processo evolutivo,
em linha com os estagios de transformagdo propostos por Venkatraman (1994), no qual a
Inteligéncia Artificial contribui para central, mas cuja efetividade depende da combinagao entre
tecnologia, dados, processos e cultura organizacional. As empresas que conseguirem avangar
nessa jornada, alinhando seus sistemas de informagao com estratégias orientadas por dados e
inteligéncia analitica, estardo mais bem posicionadas para capturar valor e sustentar vantagens
competitivas em um ambiente cada vez mais dinamico e digital.

A triangulacdo dessas fontes permitiu identificar padrdes de convergéncia relevantes
entre teoria e pratica (Figura 5). Observou-se, por exemplo, que tanto a empresa analisada
quanto o fornecedor de tecnologia apontam a qualidade dos dados como principal gargalo para
a adocdo de IA, achado convergente com Davenport (2018). De modo andlogo, ambos
reconhecem que a transformagdo digital exige mudangas culturais e organizacionais,
corroborando o framework TOE (Tornatzky; Fleischer, 1990) e a perspectiva de Westerman,
Bonnet ¢ McAfee (2014) sobre a complementaridade entre capacidade digital e lideranga

transformadora.



Figura 5 - Beneficios percebidos da IA nos SIG
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Fonte: elaborado pelo autor com base nos dados da pesquisa.
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De modo complementar, o Quadro 5 sintetiza as principais barreiras identificadas para a

adog¢do da IA no TRC. A triangulagao das evidéncias, conforme Yin (2015), permitiu identificar

com consisténcia que o principal motivador para a adogao da Inteligéncia Artificial no setor de

Transporte Rodoviario de Cargas ¢ a busca por ganhos de eficiéncia operacional e reducdo de

custos. Essa convergéncia entre a perspectiva do fornecedor de tecnologia e do operador

logistico reforca a robustez do achado. Esse resultado indica que a adogdo da IA nao se da

apenas por tendéncia tecnologica, mas por uma necessidade concreta de otimizacdo dos

processos € aumento da competitividade.

Quadro 5 - Triangulagfo das Evidéncias sobre Maturidade Digital no TRC

Categoria de Tra]fl‘:doe:;:ll:llora Evidéncia Emp de Evidéncia —
Analise P ~ Software (Tecnologia) Literatura Sintese Analitica
(Operacio)
Ecossistema em .
Maturidade digital Uso de ERP, TMS’ Ble evolucdo, com baixa | Laudon; Davenport Se?tor em e.stfa'glo
telemetria . 1 intermediario
maturidade média
Uso de TA Aphcagos:s iniciais IA gmfia incipiente na Brynjolfsson Adngo ainda
(automacdo e apoio) | maioria das empresas limitada
Gestio de dados Dados existentes, porém, ré-reDuai(sii?[(S) f:cr)ir:ligo aral Dados sao fator
pouco estruturados P d A p Davenport & Harris habilitador
Integraciode |Integragdo parcial entre Necessidade de Laudon Limitacdo
sistemas sistemas arquiteturas integradas estrutural relevante
Capacitacio Falta de skills analiticas Deéficit de profissionais Fleury et al. Pessoa§ 530 fator
no setor critico
s Uso administrativo Tendéncia para Literatura de Gap entre
Aplicacdes de TA . ~ . L ; .
predominante operagoes logisticas logistica potencial e pratica
Mercado Geral |Baixa capacidade interna Dependéncia de Estudos de IA como servigo
P solucdes prontas transformagdo digital| (LLMs/SaaS)

Fonte: elaboragdo propria.
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A TA pode possibilitar avangos expressivos na gestdo logistica ao superar limitagdes
inerentes aos SIG tradicionais, cujas restri¢des analiticas foram apontadas por Laudon e Laudon
(2020). Esses sistemas operam predominantemente de forma reativa, com base em dados
histéricos e baixa capacidade de antecipacao. A incorporacao de algoritmos de aprendizado de
maquina e modelos preditivos permite as organizagdes migrar para um modelo mais proativo,
no qual decisdes sdo baseadas em previsdes, simula¢des e andlise de multiplas varidveis em
tempo real (Davenport, 2018).

Essa mudanca de paradigma contribui diretamente para a reducao de custos
operacionais, especialmente em 4reas criticas como consumo de combustivel, ociosidade de
ativos, falhas operacionais e retrabalho. Nesse sentido, a IA configura-se como driver
econOmico para o setor de TRC, cujas margens historicamente reduzidas demandam ganhos
incrementais de eficiéncia (Pereira; Simonetto, 2018).

A eficiéncia operacional foi operacionalizada a partir de indicadores proxy,
considerando a limitag¢@o de acesso a dados quantitativos detalhados. Assim, foram adotadas as
seguintes dimensdes de analise:

i.  Eficiéncia no uso de recursos: evidenciada pela otimizagdo de rotas, reducdo do
consumo de combustivel e melhor alocagdo de ativos;
ii.  Eficiéncia de processos: relacionada a automagao de atividades, reducdo de retrabalho

e tempo de ciclo operacional;

1il. Eficiéncia decisoria: associada ao uso de dados e IA para suporte a tomada de
decisdo, aumentando precisao e reduzindo incertezas;
iv.  Eficiéncia econdmica percebida: baseada na percep¢ao dos gestores quanto a redugao
de custos operacionais e aumento de produtividade.
Esses indicadores foram avaliados qualitativamente a partir das entrevistas e
questionarios, sendo posteriormente relacionados aos niveis de maturidade do modelo IM-TRC.

No caso estudado, os beneficios percebidos vdo além da eficiéncia operacional,
incluindo melhorias na qualidade da tomada de decisdo, aumento da confiabilidade das
operagdes € maior capacidade de resposta a variagdes de demanda. Esses achados convergem
com Richey et al. (2023), que identificam a IA como catalisadora de melhorias
multidimensionais na cadeia de suprimentos, abrangendo eficiéncia, resiliéncia e capacidade
preditiva.

A inteligéncia artificial €, assim, um mecanismo de ampliagcdo da racionalidade limitada
dos gestores, fornecendo suporte avancado a decisdo e reduzindo a dependéncia de julgamentos

puramente intuitivos. Laudon e Laudon (2020) descrevem essa evolu¢do como a transi¢do de



60

sistemas de suporte a decisdo para sistemas inteligentes, nos quais algoritmos de aprendizado
de maquina complementam a capacidade cognitiva humana.

A percepcao de valor da IA esta fortemente associada a sua capacidade de gerar retornos.
Os beneficios tangiveis no curto prazo, especialmente por meio da reducao de custos e aumento
da eficiéncia, favorecem a adogdo de IA em um setor historicamente pressionado por margens
reduzidas, como aponta o entrevistado da empresa alfa: “apesar de ndo termos ainda uma
reducdo expressiva dos custos atuais, ja constatamos um ganho de 30% na produtividade, ha
crescimento do negocio sem aumento de custos”. Pereira e Simonetto (2018) argumentam que
o retorno rapido sobre o investimento em tecnologia ¢ determinante para a adesdo de empresas
de transporte, dado que a competitividade do setor exige resultados mensuraveis em prazos
curtos.

Por fim, os dados sugerem que os beneficios percebidos da IA no TRC justificam sua
adocdo e reforcam seu papel na evolugdo dos Sistemas de Informacao Gerencial, ao permitir
a transicdo de sistemas descritivos para sistemas com capacidade preditiva e prescritiva
(Davenport, 2018). Essa progressao ¢ condi¢cdo necessaria para que o setor atinja niveis mais
elevados de maturidade digital (Westerman; Bonnet; McAfee, 2014). Como pontua o
entrevistado da empresa beta: “Nos proximos anos, quem conseguir estruturar dados e integrar

sistemas vai ter uma vantagem competitiva muito grande”.

4.4.2 Barreiras e Desafios

Apesar do avanco da Inteligéncia Artificial no setor de Transporte Rodovidrio de
Cargas, sua adocao ainda enfrenta barreiras estruturais relevantes, especialmente relacionadas a
necessidade de uma infraestrutura de dados robusta e a natureza ainda emergente dessa
tecnologia no contexto brasileiro. A triangulagao das evidéncias empiricas, conforme abordagem
de Yin (2015), evidenciou que tanto a perspectiva do fornecedor de tecnologia (Empresa Beta)
quanto a do operador logistico (Empresa Alfa) convergem para o entendimento de que a base de
dados ¢ o principal elemento habilitador, e, simultaneamente, uma das maiores limitagdes, para
a efetiva implementacao da IA.

A auséncia de dados integrados, estruturados e confidveis compromete a capacidade dos
algoritmos de gerar previsdes precisas e recomendagoes relevantes. Isso reduz o potencial de
captura de valor da Inteligéncia Artificial. Esse achado reforca a tese de Westerman, Bonnet e

McAfee (2014), segundo a qual a intensidade digital sem governan¢a adequada nao gera valor.
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Essa limitacdo ¢ particularmente critica em empresas que ainda operam com sistemas
fragmentados ou com baixa maturidade em governanca de dados, o que refor¢a a dependéncia
de uma arquitetura informacional s6lida como pré-requisito para a evolugdo tecnologica.

O carater ainda incipiente da IA no Brasil contribui para a existéncia de incertezas
relacionadas ao retorno sobre investimento, a escalabilidade das solugdes ¢ a maturidade das
aplicagdes disponiveis no mercado. Hennelly et al. (2020) argumentam que a incerteza
tecnologica ¢ uma das barreiras mais significativas a transformagdo digital em setores
tradicionais, dado que a falta de casos de sucesso documentados dificulta a justificativa de
investimentos perante a gestao.

Contudo, cabe notar uma nuance, pois enquanto a literatura normativa, especialmente
Davenport (2018) e Brynjolfsson e McAfee (2017), sugere que a IA ja produz resultados
tangiveis e mensuraveis, os dados empiricos desta pesquisa indicam que, na realidade
operacional do TRC brasileiro, a maior parte das aplicagdes ainda se encontra na fase descritiva
e de Business Intelligence, com uso predominantemente reativo dos dados. Essa defasagem
entre o discurso da literatura e a pratica setorial sugere que os modelos de adogao tecnoldgica
podem estar superestimando a velocidade de difusdo da IA em setores com caracteristicas
estruturais especificas, como a fragmentacdo operacional e a heterogeneidade de maturidade
digital que caracterizam o transporte de cargas no Brasil.

A complementaridade entre as percepcdes dos dois respondentes foi decisiva para a
consisténcia dos achados, reduzindo vieses inerentes a analise de uma unica fonte. Essa
estratégia de triangulagdo ¢ recomendada por Yin (2015) como mecanismo de aumento da
validade de construto em estudos de caso, ao confrontar multiplas perspectivas sobre o mesmo
fendmeno.

Esses desafios indicam que a adocao da Inteligéncia Artificial no TRC nao deve ser
compreendida apenas como um processo tecnoldgico, mas como uma transformacao sistémica,
conforme os estagios de Venkatraman (1994) que envolve dados, processos, pessoas e cultura
organizacional. A superagdo dessas barreiras requer investimentos tanto em tecnologia quanto
em governanga de dados, integracao de sistemas e desenvolvimento de competéncias analiticas,
sendo esta ultima bastante destacada na entrevista com a empresa alfa.

Por fim, os resultados aqui discutidos fornecem a base empirica para o terceiro objetivo
especifico (OE3): a proposicao do Modelo de Maturidade IM-TRC, apresentado no Capitulo 5.
A heterogeneidade de estdgios de maturidade observada entre as organizagdes reforgca a
necessidade de um instrumento de diagnostico que permita classificar e orientar a evolucao

tecnologica no TRC. Apesar das limitagdes identificadas, a pesquisa demonstra que a IA possui
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potencial para impulsionar a competitividade no transporte rodoviario de cargas, desde que
acompanhada de investimentos em qualificagdo profissional, integracdo de dados e governanca

tecnologica.
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5 PRODUTO TECNICO/TECNOLOGICO

Este capitulo apresenta o Produto Técnico/Tecnologico (PTT) resultante desta pesquisa,
que materializa o terceiro objetivo especifico (OE3) que ¢ propor um modelo de maturidade de
inteligéncia artificial aplicavel a empresas de grande porte do TRC. O produto consiste na
sugestdo de um Modelo de Maturidade de IA para o Transporte Rodoviario de Cargas (IM-
TRC), acompanhado de um relatdrio executivo com recomendagdes.

A necessidade do IM-TRC decorre de uma lacuna identificada tanto na literatura quanto
na pratica do setor. Os resultados do Capitulo 4, ao atender os objetivos OE1 (caracterizacao
da maturidade digital) e OE2 (identificagdo de beneficios e barreiras), evidenciaram que as
empresas de TRC encontram-se em diferentes estagios de maturidade digital, sem dispor de um
instrumento padronizado para avaliar seu posicionamento e orientar a evolucao tecnoldgica. Os
modelos de maturidade existentes, como o CMM (Paulk et al., 1993) e o framework de
Westerman, Bonnet e McAfee (2014), abordam a maturidade digital de forma genérica, sem
considerar as especificidades do transporte rodoviario de cargas.

O IM-TRC baseia-se em quatro dimensdes de analise: Dados, Tecnologia, Processos ¢
Organizag¢ao. Essa arquitetura resulta da convergéncia entre o referencial tedrico e as evidéncias
empiricas coletadas nos capitulos anteriores, seguindo a l6gica multidimensional adotada pelos
principais modelos de maturidade da literatura (De Bruin et al., 2005; Schumacher et al., 2016).

O acatech Industrie 4.0 Maturity Index organiza a avaliacdo em quatro design fields
analogos (Schuh et al., 2017), enquanto Schumacher, Erol e Sihn (2016) identificam, entre nove
dimensdes de maturidade industrial, os mesmos eixos centrais de tecnologia, operacdes, cultura
e governancga. No campo especifico de 1A, Johnk et al. (2021) propdem cinco fatores de Al
Readiness que recobrem dados, recursos tecnoldgicos, conhecimento, cultura e alinhamento
estratégico. Essa recorréncia reforca a validade de contetido das dimensdes adotadas no IM-
TRC.

O modelo IM-TRC inclui um sistema de scoring que integra andlise qualitativa e
mensurac¢ao objetiva, o que permite a comparagdo entre empresas, areas ou periodos distintos.
Essa caracteristica confere ao instrumento maior aplicabilidade no contexto organizacional,
alinhando-se aos principios das organizacdes analiticas descritos por Davenport e Harris (2017).

As secdes seguintes detalham cada dimensdo e suas subdimensdes.

]
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5.1 Dimensao 1 — Dados

A Dimens@o Dados constitui o alicerce do modelo IM-TRC e recebe peso de 25% na
composicdo do indice final, em distribuicdo equitativa entre as quatro dimensdes. A
centralidade dos dados para a maturidade digital é consenso na literatura, Davenport e Harris
(2007) argumentam que organizacdes data-driven superam as demais em desempenho
financeiro. Johnk et al. (2021) corroboram ao incluir dados como fator independente de
Prontidao para a IA, pois sem dados estruturados e governados ndo hé treinamento confiavel
de algoritmos.

As trés subdimensdes do Quadro 6, qualidade, integracdo e disponibilidade, traduzem
0s requisitos minimos para que algoritmos de IA gerem resultados confidveis. A auséncia de
padrdes em qualquer uma delas compromete a confiabilidade dos modelos preditivos
(Davenport; Harris, 2017). Na empresa estudada, a principal lacuna identificada reside na
integragdo entre plataformas, o que limita a capacidade analitica mesmo diante de dados

individualmente consistentes.

Quadro 6 - Subdimensdes da Dimensao Dados

Cédigo Subdimensio Descrigdo Score (0-5)*
DI Qualidade dos dados Dados F:onﬁavels, sem erros, o
padronizados
~ Integracdo entre ERP, TMS,
D2 Integracdo de dados WMS, telemetria —
D3 Disponibilidade de Dados acessiveis em tempo real |
dados ou near real time

Fonte: elaborado pelo autor. *Nota: A coluna Score (0-5) representa o campo de preenchimento do instrumento
de avaliagdo. Os valores sdo atribuidos pelo avaliador durante a aplicagdo do modelo, conforme os critérios
descritos na Se¢édo 5.5.

A relacao entre qualidade dos dados e confiabilidade dos algoritmos de IA merece
aprofundamento. Davenport e Harris (2007) distinguem trés estagios de capacidade analitica,
nos quais a progressao de analise descritiva para preditiva depende, antes de tudo, da
padronizagdo e da governanga dos dados de entrada. No caso da Empresa Alfa, o entrevistado
relatou que os dados existem em volume adequado, porém distribuidos em plataformas
distintas, sem dicionario de dados unificado.

Essa fragmentacao, que Johnk et al. (2021) classificam como barreira de data readiness,
impede a constru¢do de datasets integrados para treinamento de modelos de machine learning.
Na pratica do TRC, isso se manifesta quando dados de telemetria veicular, registrados em

plataformas de rastreamento, ndo se comunicam com dados de faturamento no ERP ou com
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indicadores de desempenho no BI, o que reduz a capacidade de andlises preditivas como
antecipacdo de avarias ou otimiza¢do dindmica de rotas. A subdimensdo D2 (integragdo)
captura precisamente essa lacuna, ao passo que D3 (disponibilidade) avalia se os dados estdao
acessiveis em tempo real para alimentar decisdes operacionais, requisito que o acatech Industrie

4.0 Maturity Index (Schuh et al., 2017) associa ao nivel de visibilidade.

5.2 Dimensao 2 — Tecnologia

A Dimensao Tecnologia avalia a infraestrutura disponivel para suportar tanto a operagao
logistica quanto as capacidades analiticas da organizacao, correspondendo a 25% do indice IM-
TRC, peso igual ao das demais dimensdes. Essa dimensdo abrange desde sistemas ja
consolidados no setor, como ERP, TMS, WMS e plataformas de Business Intelligence, até
tecnologias emergentes de machine learning e IoT (Schuh et al., 2017).

O TOE framework (Tornatzky; Fleischer, 1990) ja situava a tecnologia como contexto
determinante para a ado¢@o de inovagdes, e o acatech Industrie 4.0 Maturity Index (Schuh et
al., 2017) posiciona Information Systems como um dos quatro campos de avaliacio
obrigatorios. No TRC, a infraestrutura tecnoldgica condiciona a capacidade de coletar dados
em tempo real e de alimentar modelos preditivos, como demonstrado nos achados do Capitulo
4.

As subdimensdes do Quadro 7 permitem diferenciar organizagcdes que apenas
digitalizaram processos daquelas que ja utilizam IA para apoiar decisdoes. Venkatraman (1994)
descreve essa progressao como uma escalada de cinco niveis de transformagdo habilitada por
TI, na qual a passagem de automagdo localizada para redesenho de processos representa um
salto qualitativo que o modelo busca capturar. Contudo, a disponibilidade tecnologica por si s6
ndo garante maturidade; € necessario que essas ferramentas estejam integradas as rotinas da

organizagao, aspecto avaliado na dimensao seguinte.

Quadro 7 -Subdimensdes da Dimensdo Tecnologia

Cédigo Subdimensio Descrigdo Score (0-5)*
Tl Sistemas de gestao Uso de ERP, TMS, Bl integrados | —
T2 Uso de 1A Grau de uso (automagdo — —
preditivo — prescritivo)
T3 Infraestrutura Cloud, data lake, capacidade de —
tecnologica processamento

Fonte: elaborado pelo autor. *Nota: A coluna Score (0-5) representa o campo de preenchimento do instrumento
de avaliagdo. Os valores sdo atribuidos pelo avaliador durante a aplicagdo do modelo, conforme os critérios
descritos na Se¢do 5.5.
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Os achados do Capitulo 4 evidenciaram que a Empresa Alfa opera com um ecossistema
tecnologico fragmentado: ERP, TMS e BI coexistem, porém com baixa integragdo entre si.
Tornatzky e Fleischer (1990), no framework TOE, argumentam que o contexto tecnoldgico
condiciona ndo apenas a ado¢do inicial, mas a velocidade de difusdo da inovacdo na
organizagao.

No TRC, essa difusdo enfrenta uma barreira adicional: a coexisténcia de sistemas
legados com diferentes arquiteturas e fornecedores, o que Laudon e Laudon (2020) denominam
silos tecnologicos. A subdimensdo T1 (sistemas de gestdo) captura esse cenario ao avaliar o
grau de consolidacao dos sistemas, enquanto T2 (uso de [A) diferencia empresas que empregam
IA de forma pontual, como chatbots ou automagao de tarefas, daquelas que a integram aos
fluxos decisorios dos SIG, atingindo o que Davenport (2018) denomina analytics-driven
management.

A subdimensao T3 (infraestrutura), por sua vez, reflete a constatagdo empirica de que a
auséncia de recursos computacionais em nuvem ou de data lakes estruturados inviabiliza a
implementa¢do de modelos preditivos em escala operacional, mesmo quando a organizacao

dispde de dados e sistemas adequados.

5.3 Dimensao 3 — Processos

A Dimensao Processos, igualmente com peso de 25%, avalia como dados e tecnologias
sdo incorporados as rotinas operacionais e aos fluxos de decisdo. A literatura sustenta que a
mera existéncia de infraestrutura tecnoldgica ndo garante maturidade, ¢ preciso que as
ferramentas estejam integradas aos processos de trabalho (Dijkman; Lammers; De Jong, 2015).
Schumacher, Erol e Sihn (2016) incluem opera¢des como dimensao distinta justamente porque
a digitalizagdo de processos demanda redesenho organizacional, ndo apenas implantacdo de
software. No contexto do TRC, isso se traduz em automatizagio de roteirizagdo, rastreamento
preditivo e integragao ponta a ponta entre embarcador, transportador e destinatario.

O Quadro 8 evidencia que a maturidade em processos depende de trés eixos
complementares, o uso de dados na operacao didria, o nivel de automacao e a integragdo ponta
a ponta. Na empresa estudada, a automagao concentra-se em atividades transacionais, ao passo
que decisoes taticas ainda dependem de intervencao manual, padrao que Laudon e Laudon

(2020) associam a estagios intermediarios de maturidade em SIG. Para que esses processos
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evoluam, a organizacao precisa reunir condi¢des humanas e gerenciais adequadas.

Quadro 8 - Subdimensdes da Dimensdo Processos

Cédigo Subdimensio Descrigdo Score (0-5)*
Pl Uso de dados na Decisdes operacionais baseadas o
operagao em dados
P Automacédo de Nivel de automacao o
processos operacional/logistica
P Integracdo ponta a Integracdo entre areas e cadeia o
ponta logistica

Fonte: elaborado pelo autor. *Nota: A coluna Score (0—5) representa o campo de preenchimento do instrumento
de avaliagdo. Os valores sdo atribuidos pelo avaliador durante a aplicagdo do modelo, conforme os critérios
descritos na Se¢édo 5.5.

A distancia entre automagdo transacional e automacao decisoria, identificada na
empresa estudada, ¢ consistente com a tipologia de Venkatraman (1994), segundo a qual os
dois primeiros niveis de transformagdo por TI, exploracdo localizada e integragdo interna,
geram ganhos incrementais, a0 passo que os niveis superiores, redesenho de processos e
redefini¢do de escopo, exigem mudangas na logica operacional.

No TRC, a automagao de roteirizagao, por exemplo, representa uma conquista no nivel
de integracado interna, porém a otimizacao dinamica de rotas em tempo real, com base em dados
de transito, clima e demanda, corresponde ao redesenho de processos, patamar que a maioria
das empresas do setor ainda ndo alcangou.

A subdimensdo P1 (uso de dados na operacao) diferencia esses dois patamares, sendo
que P2 pretende medir o grau de processos automatizados na cadeia. Ja P3 (integragdao ponta a
ponta) avalia se a cadeia logistica opera de forma coordenada entre embarcador, transportador
e destinatério, aspecto que Dijkman, Lammers e De Jong (2015) associam a maturidade em
processos de negdcio. Os dados do Capitulo 4 indicaram que a empresa estudada apresenta
integracdo parcial com seus clientes, porém limitada a trocas de informagdo via EDI, sem
retroalimentagdo analitica, o que posiciona a organizacdo no nivel intermediario dessa

subdimens3io.

5.4 Dimensao 4 — Organizac¢iao

A Dimensdo Organizacdo, com peso de 25%, equivalente ao das demais dimensdes,

contempla os aspectos humanos e gerenciais da ado¢do de IA. Inclui cultura organizacional

orientada a dados, governanca de dados, capacitagdo analitica das equipes e alinhamento entre
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tecnologia e estratégia de negocio. Westerman, Bonnet e McAfee (2014) demonstram que
empresas com alta capacidade digital, porém baixa capacidade de lideranga, obtém resultados
inferiores as que equilibram ambas as dimensdes. Johnk et al. (2021) reforcam essa perspectiva
ao identificar cultura e alinhamento estratégico como fatores criticos de prontidao para uso da
IA, o que indica que a transformagdo digital exige mudangas organizacionais tdo profundas
quanto as tecnoldgicas.

As subdimensdes do Quadro 9 reconhecem que a tecnologia isolada nao sustenta a
maturidade em IA. Cultura, governanga e capacitacao formam o substrato organizacional sem
o qual os investimentos em infraestrutura geram retorno aquém do esperado (Westerman;

Bonnet; McAfee, 2014), como indicam os achados do Capitulo 4.

Quadro 9 - Subdimensdes da Dimensao Organizagdo

Cédigo Subdimensio Descrigdo Score (0-5)*
Ol Cultura data-driven USO. cie dados na tomada de —
decisdo

02 Governanga de dados Pohtgcas, segurana, LGPD, |
gestdo de dados

S o Equipe com habilidades em

03 Capacitacao analitica dados/TA —

Fonte: elaborado pelo autor. *Nota: A coluna Score (0—5) representa o campo de preenchimento do instrumento
de avaliagdo. Os valores sdo atribuidos pelo avaliador durante a aplicagdo do modelo, conforme os critérios

descritos na Se¢édo 5.5.

Os resultados do Capitulo 4 revelaram um padrao que merece atengdo pois embora os
gestores entrevistados reconhecam o potencial da IA algumas barreiras ainda devem ser
vencidas, como a preparacao da base de dados, treinamento das pessoas e patrocinio da direcao
para a implantacao de cultura organizacional voltada para IA. Westerman, Bonnet e McAfee
(2014) classificam esse perfil como digital beginners, organizagdes com investimentos digitais
dispersos.. A subdimensdo O1 (cultura data-driven) captura a disposi¢do da organizagdo para
fundamentar decisoes em dados, ao passo que O2 (governanga de dados) avalia a existéncia de
politicas formais de qualidade, seguranca e conformidade com a LGPD, aspectos que os
entrevistados indicaram estar em estagio inicial.

A subdimensdao O3 (capacitacdo analitica) reflete a constatacdo de que o déficit de
profissionais com competéncias em ciéncia de dados ¢ uma das principais barreiras
identificadas, tanto na perspectiva do operador logistico quanto na do fornecedor de tecnologia.
Schumacher, Erol e Sihn (2016) incluem People como dimensdo separada em seu modelo,
justamente por considerar que a disponibilidade de capital humano qualificado condiciona o
avango em todas as demais dimensdes. No TRC brasileiro, esse déficit ¢ agravado pela

concentracdo de profissionais de dados nos grandes centros urbanos e nos setores de tecnologia
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e financeiro, o que limita a atra¢ao de talentos para o setor logistico.

5.5 Operacionalizacdo do Calculo do IM-TRC

A etapa final de operacionalizagdo do IM-TRC sugerido, consiste na consolidagao dos
scores das quatro dimensdes em um indice sintético de maturidade. Como ja dito, o indice
procura sugerir um modelo de maturidade de inteligéncia artificial aplicavel a empresas de grande porte
do TRC. O calculo utiliza média aritmética simples, atribuindo peso igual (25%) a cada
dimensao. A escolha de pesos equitativos segue a pratica dominante em modelos de maturidade,
nos quais, na auséncia de calibragdo empirica por métodos como AHP ou Delphi, a
equiponderacdo ¢ a opc¢do metodologicamente mais defensavel (De Bruin et al., 2005;
Schumacher; Erol; Sihn, 2016).

A adog@o de pesos iguais fundamenta-se em trés argumentos. Primeiro, os modelos de
maturidade mais citados na literatura, como o CMM (Paulk et al., 1993), o Industrie 4.0
Maturity Index (Schuh et al., 2017) e o Smart Manufacturing Maturity Model (Mittal et al.,
2018), utilizam dimensdes equiponderadas em sua formulagao padrao. Segundo De Bruin et al.
(2005) recomendam, a diferenciacdo de pesos deve ser introduzida apds validacdo empirica
robusta, pois pesos arbitrarios podem distorcer o indice sem ganho interpretativo.

Terceiro, como o IM-TRC ¢ um modelo propositivo aplicado a um niimero restrito de
casos, a calibragdo estatistica dos pesos, por exemplo, via Analytic Hierarchy Process (Saaty,
1980) ou painel Delphi, constitui agenda de pesquisa futura, a ser conduzida quando houver
amostra suficiente para andlise de sensibilidade.

O célculo do indice geral ¢ realizado pela média aritmética simples dos scores das

quatro dimensdes, conforme a formula a seguir:

IM-TRC = (Dados + Tecnologia + Processos + Organizacao) / 4

5.6 Classificacao das empresas no modelo

A consolidagdo dos scores por dimensdo transforma a avaliacdo qualitativa das
subdimensdes em indicadores quantitativos de maturidade, seguindo a légica de agregacao
proposta por De Bruin et al. (2005). A partir do calculo das médias em cada uma das quatro
dimensdes, obtém-se uma visdo estruturada do nivel de desenvolvimento da organizacdo em
relacdo a adogdo de IA no TRC.

O valor obtido, contudo, ndo deve ser interpretado isoladamente. O quadro de
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classificagdo de maturidade organiza os resultados em cinco niveis progressivos, do estagio
inicial ao de lideranga digital, permitindo contextualizar o desempenho da organizagdo. Essa
logica segue a tradicdo dos modelos de maturidade por estagios (Paulk et al., 1993; De Bruin
et al., 2005), nos quais cada nivel descreve um conjunto coerente de capacidades. Desse modo,
o IM-TRC funcionaria como um instrumento de avaliagdo e, simultaneamente, como
ferramenta de gestdo estratégica.

O Quadro 10 detalha os cinco niveis de maturidade do IM-TRC, traduzindo o conceito

de maturidade em critérios operacionais que orientam o diagndstico e a elaboragdo de planos

de acdo.
Quadro 10 - Detalhamento das dimensdes e niveis do Modelo IM-TRC
Infraestrutura Capacidade AnaliticaGovernanca de Dados [Maturidade
Nivel Tecnoldgica e Uso de TA e Gestio da Mudanca |Estratégica
firs(zgrils:;) ?sgizggz'ls; Nenhumuso deIA; — Dados dispersos; sem E))ézii)zr:g?tecnolo ia
1 Inicial ’ decisOes baseadas em |politicas de qualidade; ’ g

sem integragdo entre
lataformas.

experiéncia e intuigéo.

resisténcia a mudanga.

vista como custo
operacional.

Relatorios Inicio de estruturagao .
o Reconhecimento do
. L descritivos e BI de dados; DW em e
. Sistemas basicos (ERP,| ", o valor estratégico;

2 Gerenciado . basico; dados construcao; e

F———— [TMS) implantados; o A iniciativas isoladas de
. ~ . utilizados sensibilizacdo das S
integracao parcial. . . digitalizagao.

relativamente. equipes.
Inteeracio entre Analytics estruturado;
CETacdo € modelos descritivos e |Governanga de dados  |Estratégia digital
. principais sistemas; o . L
3 Definido . diagnosticos; formalizada; capacitacaoldocumentada;
— telemetria e [oT o . e .
S primeiros pilotos de  |analitica em andamento.|alinhamento entre TI ¢
operacionais. ~
IA. operacao.
[A integrada aos Dados confiaveis e IA como alavanca
Plataformas SIGs; modelos integrados; equipes competitiva;

4 Avancado [integradas; APIs preditivos em uso; capacitadas; cultura investimentos
abertas; fluxo de automagdo de tarefas |data-driven orientados por ROI
dados em tempo real. [repetitivas. consolidada. imensuravel.

IAutomacao de
Ecossistema decisdes; TA Governanc¢a madura; Modelo de negdcios
A digital completo; prescritiva; experimentacao redesenhado pelalA;

5 Otimizado |. o 2 , . . .

— — |interoperabilidade orquestracao continua; aprendizado  [inovagao sistémica e
plena. algoritmica de organizacional. continua.

operagoes.

Fonte: elaborado pelo autor.

Na pratica, a aplicagdo do IM-TRC segue trés etapas. Na primeira, um gestor ou
consultor avalia a organizacdo em cada uma das quatro dimensdes, atribuindo o nivel que
melhor descreve a situagdo atual. O diagnodstico pode ser feito por meio de entrevistas internas,
analise documental ou autoavalia¢ao da equipe de TI, seguindo a 16gica de assessment proposta
por De Bruin et al. (2005).

Na segunda etapa, comparam-se os niveis diagnosticados com o patamar desejado pela

organizagdo, o que permite identificar as dimensdes com maior defasagem, procedimento
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analogo ao gap analysis de Schumacher, Erol e Sihn (2016). Na terceira etapa, elabora-se um
plano de acdo com iniciativas prioritarias para cada dimensao, direcionando investimentos e
esfor¢os de capacitagdao de forma proporcional as lacunas identificadas.

A aplicagdao do IM-TRC a empresa estudada permitiu classifica-la predominantemente
entre os Niveis 2 e 3, o que indica digitalizacdo em estagio intermediario. A organizagao
demonstrou solidez na infraestrutura de sistemas (ERP, TMS, telemetria), porém apresentou
lacunas na integracdo de dados entre plataformas e na utilizacdo de recursos analiticos
avangados, padrao que Westerman, Bonnet e McAfee (2014) classificam como digital
beginners. Esse diagnostico € coerente com os resultados do OE1 (Capitulo 4) e com as
barreiras identificadas no OE2.

A classificacao entre os Niveis 2 e 3 merece analise desagregada por dimensao. Na
dimensao Dados, a empresa obteve pontuacdo mais elevada em qualidade (D1), dada a
consisténcia individual dos registros nos sistemas, porém mais baixa em integracdo (D2),
confirmando a fragmentagao entre plataformas identificada nas entrevistas.

Na dimensao Tecnologia, a presenca de ERP, TMS e BI consolidados elevou o score de
T1 (sistemas de gestdao), ao passo que T2 (uso de IA) ficou no nivel mais baixo, refletindo a
auséncia de ferramentas preditivas integradas aos SIG. Na dimensao Processos, a automagao
de rotinas transacionais sustentou P2 (automagdo), enquanto P3 (integragdo ponta a ponta)
evidenciou a limitac@o da troca de informagdes com parceiros da cadeia logistica.

Na dimensao Organizacao, O1 (cultura) e O3 (capacitagdo) apresentaram os menores
scores, 0 que ¢ coerente com a constatacdo de Westerman, Bonnet e McAfee (2014) de que a
transformagao digital bem-sucedida exige a combinagdo de capacidade digital e lideranga, ndo
adianta somente a vontade de fazer, ¢ fundamental que a capacitagdo interna esteja preparada
para apoiar e realizar as transformacdes. Essa andlise desagregada demonstra que o IM-TRC
cumpre sua fun¢do diagnostica ao identificar assimetrias entre dimensdes, permitindo que o
plano de agdo priorize as lacunas mais criticas.

Cabe registrar que as dimensoes e os niveis do modelo foram derivados e ilustrados a
partir das mesmas evidéncias empiricas, dado o delineamento de caso Unico. Essa limitagdo
metodoldgica ¢ inerente a modelos propositivos (De Bruin et al., 2005) e requer que a validagao
externa seja conduzida em contextos organizacionais distintos. O IM-TRC deve, portanto, ser
compreendido como artefato propositivo cuja estrutura diagndstica ¢ replicavel, mas cujos
parametros demandam calibragao futura.

Do ponto de vista pratico, o IM-TRC pretende se constituir em um resultado aplicavel

que podera ser utilizado por gestores e consultores do setor de TRC como instrumento de
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diagnoéstico e benchmarking. Recomenda-se que pesquisas futuras submetam o modelo a
validagdo empirica ampliada, envolvendo: (i) aplicagdo em amostra diversificada de empresas
de diferentes portes e regides; e (ii) calibracdo dos pesos das dimensdes por meio de métodos
sistematicos, como o Analytic Hierarchy Process (Saaty, 1980) ou painel Delphi (técnica
estruturada para obter consenso entre especialistas sobre temas complexos ou previsdes
futuras), com especialistas do setor.

Adicionalmente, analises de confiabilidade interna e de validade de construto dos itens
de avaliacdo devem integrar essa agenda de pesquisa. O conjunto dessas validagdes permitira
transformar o modelo sugerido em um instrumento validado, ampliando sua contribui¢ao tanto

para a academia quanto para a pratica gerencial no TRC (De Bruin et al., 2005).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo geral analisar como a inteligéncia artificial pode
ser integrada aos sistemas de informagdo gerencial no setor de transporte rodovidrio de
cargas. Os resultados obtidos permitiram responder a questao de pesquisa e oferecer uma
visdo estruturada sobre o estagio atual de maturidade tecnologica do setor, alinhando-se ao
diagnodstico de que o TRC brasileiro se encontra em fase inicial de adocao de A (Pereira;
Simonetto, 2018).

Em relacdo aos objetivos especificos estabelecidos, os trés foram plenamente
atendidos ao longo do desenvolvimento da pesquisa.

O primeiro objetivo (OE1), de caracterizar a infraestrutura tecnoldgica e o estagio de
maturidade digital, foi alcancado por meio da andlise do contexto operacional da
organizac¢do. Os dados revelaram que, embora a empresa possua sistemas como TMS, ERP
e ferramentas de Business Intelligence, a maturidade digital ainda se encontra em estagio
intermediario, contudo estdo se preparando de forma consistente para evoluir para sistemas
preditivos e com expectativa de substituir os dashboards e relatérios por consultas dinamicas
por meio de agentes de IA desenvolvidos internamente.

O segundo objetivo (OE2), de identificar beneficios percebidos e barreiras para a
adocdo de IA integrada aos SIG, foi atendido por meio da triangulacdo entre questionario e
entrevista (Yin, 2015). Os principais beneficios incluem a otimizagado de rotas, a redugao de
custos logisticos e a melhoria na tomada de decisdo. As barreiras abrangem a qualidade dos
dados, a resisténcia organizacional & mudanca e a incerteza quanto ao retorno sobre
investimento, achados convergentes com a literatura sobre adocdo de IA em logistica
(Richey et al., 2023).

O terceiro objetivo (OE3), de sugerir um modelo de maturidade de IA aplicavel ao
TRC, materializou-se no Modelo IM-TRC (Capitulo 5). O modelo organiza-se em quatro
dimensdes (Dados, Tecnologia, Processos e Organizagdo), derivadas da convergéncia entre
referencial tedrico e evidéncias empiricas, e adota pesos iguais conforme recomendado por
De Bruin et al. (2005) para modelos em fase propositiva. A aplicacdo ao caso estudado
classificou a empresa entre os Niveis 2 e 3, diagnostico coerente com os achados do OE1 e
OE2.

Com base nos resultados, recomenda-se que empresas do setor priorizem a

estruturacao e governanca dos dados como pré-requisito para qualquer iniciativa de IA. Na
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pratica, sugere-se que gestores apliquem o IM-TRC como diagnostico inicial, identifiquem a
dimensdo com menor score e definam metas de evolucdo por nivel ao longo de ciclos
semestrais. A ado¢ao de uma abordagem faseada, iniciando por aplicagdes de menor
complexidade como otimizagdo de rotas e manutencao preditiva, pode reduzir riscos e gerar
resultados tangiveis que justifiquem investimentos subsequentes (Davenport, 2018).
Paralelamente, o investimento em capacitagdo de pessoas e em cultura data-driven ¢é tao
relevante quanto a aquisicao de tecnologia (Westerman; Bonnet; McAfee, 2014).

A principal limitagao refere-se a adocao de estudo de caso Unico, o que restringe a
generalizacdo dos resultados (Yin, 2015). A coleta de dados baseou-se na percepcao de um
numero limitado de respondentes, e o estagio inicial de ado¢@o de IA na empresa limita a
observacao de aplicagdes mais avangadas. Além disso, a andlise qualitativa ndo empregou
software de apoio a codificagdo, e a entrevista com o executivo da Empresa Beta pode conter
viés comercial, embora a triangulacdo com as demais fontes mitigue parcialmente esse risco
(Eisenhardt, 1989).

Diante dessas limitagdes, sugere-se que pesquisas futuras ampliem o numero de
empresas analisadas, incorporando estudos comparativos entre organizagdes de diferentes
portes e niveis de maturidade tecnolégica. Também se recomenda a validagdo empirica do
modelo sugerido do IM-TRC, em amostra representativa do setor, com teste de confiabilidade
dos itens, andlise fatorial das dimensodes e calibragdo dos pesos por AHP ou Delphi (Saaty,
1980; De Bruin et al., 2005). Estudos quantitativos que mensurem com maior objetividade os
impactos da A sobre indicadores operacionais do TRC, como custo por quildmetro, lead time
e indice de avarias, contribuiriam para fundamentar decisdes de investimento no setor.

Em sintese, a inteligéncia artificial ¢ um dos vetores de transformagao das operagdes
logisticas no TRC (Winkelhaus; Grosse, 2020). Sua adocao depende tanto de novas
tecnologias quanto de capacidades internas de gestdo de dados, integracdo de sistemas e
cultura organizacional (Westerman; Bonnet; McAfee, 2014). A contribui¢ao desta pesquisa
reside na aproximagao entre teoria e pratica e na sugestdo do Modelo IM-TRC como base
para futuras iniciativas de transformacao digital no setor.

Por fim, ao confrontar os achados empiricos com o discurso dominante sobre IA no
TRC, observa-se uma distancia significativa entre a promessa tecnologica e a realidade
operacional das empresas do setor. Enquanto a literatura e o mercado destacam ganhos
expressivos de eficiéncia e reducao de custos (McKinsey, 2021), a pratica revela que grande
parte das transportadoras ainda enfrentam desafios basicos de integracao de dados e de cultura

organizacional.
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Essa constatacdo reforca que o modelo sugerido do IM-TRC como instrumento que
pretende reconhecer a multidimensionalidade da maturidade em [A: ndo basta investir em
tecnologia se as dimensodes de dados, processos e organizagdo ndo acompanham a evolugao
(Schuh et al., 2017). O modelo sugerido oferece um caminho estruturado para que as empresas
do TRC avaliem seu ponto de partida e planejem sua trajetoria de forma realista, reconhecendo
que a transformacdo digital ¢ um processo gradual e interdependente (Venkatraman, 1994).
Recomenda-se que o IM-TRC sugerido, seja testado em amostras ampliadas como passo

necessario para sua validagao como instrumento gerencial aplicavel ao setor.
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8 APENDICE A - QUESTIONARIO DE PESQUISA E TCLE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

Vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa académica vinculada ao
Programa de Mestrado Profissional em Gestao de Negocios da Fundagao Instituto de Admi-
nistracao (FIA). O objetivo ¢ analisar como a adocdo de recursos de Inteligéncia Artificial
em Sistemas de Informag¢ao Gerencial impacta a eficiéncia operacional e a tomada de decisao
no transporte rodovidrio de cargas. Sua participagdo ¢ voluntdria e suas respostas serdo
utilizadas exclusivamente para fins académicos, sendo garantido o anonimato da empresa e do
respondente. Vocé pode desistir a qualquer momento sem prejuizo. Ao responder este
questionario, vocé declara estar ciente e de acordo com os termos acima.

Questionario de Pesquisa - “Como a adogao de recursos de Inteligéncia Artificial em
Sistemas de Informagdo Gerencial impacta a eficiéncia operacional e a tomada de decisdo

gerencial em uma empresa do Transporte Rodoviario de Cargas?”



QUESTIONARIO DE PESQUISA

Questionério de PeSQUisa - “Como o adogGo de recursos de Inteligéncio

Artificial em Sistemos de Informagéo Gerencial impacta a eficiéncia operacional e G tomada de
decisGo gerenciol em uma empresa do Transporte Rodovicrio de Corgas?”

BLOCO 1 - IDENTIFICACAO ORGANIZACIONAL

1.1 Razdo Social:

1.2 Nome Fantasia:

1.3 Cidade / UF:

1.4 Segmento de atuagdo no transporte:

1.5 Principais tipos de carga transportada:

1.6 Numero aproximado de colaboradores:

1.7 Numero de filiais:

BLOCO 2 — PERFIL DO RESPONDENTE

2.1 Cargo:

2.2 Area de atuag3o:

2 2 Alival
e TRIVES

[t%
n

() Estratégico ) Tatico ) Operacional

2.4 Tempo de atuacdo na empresa:

() Até 2 anos ) 3-5 anos () 6~10 anos () Mais de 10 anos

BLOCO 3 — CONTEXTO COMPETITIVO E PROCESSO DECISORIO

3.1 O mercado em que a empresa atua pode ser considerado altamente competitivo?
() Discordo totalmente

( ) Discordo parcialmente

() Neutro

( ) Concordo parcialmente

( ) Concordo totaimente
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3.2 As decisoOes estratégicas da empresa sdo formalizadas e baseadas em informagdes
estruturadas?

() Nunca

( ) Raramente

() As vezes

( ) Frequentemente

() Sempre

3.3 Como ocorre o processo de tomada de decisdo estratégica na empresa?

3.4 Quais s3o hoje os principais desafios gerenciais enfrentados pela empresa?




&3

BLOCO 4 - USO DE SISTEMAS DE INFORMAGCAO GERENCIAL (SIG)

4.1 Indique os principais sistemas utilizados pela empresa:

Sistema Utiliza

ERP () Sim () Nio
T™S () Sim () Nio
WMs () Sim () Nio
BI / Analytics () Sim () Nio

Telemetria / Rastreamento () Sim () Nao
CRM ) Sim £) Nao

Qutros

4.2 Os sistemas atuais atendem 3s necessidades gerenciais da empresa?
( ) Discordo totalmente

( ) Discordo parcialmente

() Neutro

( ) Concordo parcialmente

( ) Concordo totaimente

4.3 As informagdes geradas pelos sistemas sdo confidveis para a tomada de decisdo?
() Nunca

() Raramente

() As vezes

() Frequentemente

() Sempre




5.4 A empresa ja realizou investimentos em solugdes de IA ou analitica avangada?
()Sim
() N3o

5.5 A adog3o de IA tem potencial para melhorar a qualidade das decisdes gerenciais?
( ) Discordo totalmente

( ) Discordo parcialmente

() Neutro

( ) Concordo parcialmente

( ) Concordo totaimente

BLOCO 6 — IMPACTOS PERCEBIDOS NA TOMADA DE DECISAO

6.1 O uso de sistemas com recursos analiticos avangados contribui para maior agilidade nas
decisdes?

() Nunca

() Raramente

() As vezes

( ) Frequentemente

() Sempre

6.2 Houve melhoria perceptivel na eficiéncia operacional apos a ado¢3do dessas tecnologias?
() N3o houve

( ) Houve pouca melhoria

( ) Houve melhoria moderada

( ) Houve melhoria significativa

6.3 Ja foram observados resultados praticos mensuraveis?
()Sim
() Nio

Se sim, quais?

84
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BLOCO 7 — DESAFIOS, EXPECTATIVAS E FUTURO

7.1 Quais s3o os principais desafios para a adog¢ao de IA na empresa?
(resposto aberta)

7.2 Quais beneficios estratégicos a empresa espera alcangar com o uso de IA?

7.3 Como vocé enxerga o impacto da IA no futuro do transporte rodoviario de cargas?

BLOCO 8 — CONSIDERAGOES FINAIS
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9 APENDICE B - ROTEIRO DE ENTREVISTA SEMIESTRUTURADA EMPRESA
BETA

2 MESTRADO

ROTEIRO DE ENTREVISTA - empresa Beta

Pesquisa de Mestrado - FIA
Tema: Tendéncias de Inteligéncia Artificial no Transporte Rodoviario de Cargas

| O N = PP
ERrevistaao: virelor - empresa oela

Duragio sugerida: 60-90 minutos
1 BLOCO - CONTEXTO E VISAO SETORIAL
Objetivo: entender a leitura estratégica da empresa sobre o TRC
1. Como a empresa enxerga o estagio atual de digitalizacio do TRC brasileiro?
2. O setor ainda esta em fase descritiva (BI) ou ja avangou para preditiva e prescritiva?
3. Quais s3o hoje os principais gargalos tecnologicos das transportadoras?
4. Existe diferenca clara de maturidade entre grandes, médias e pequenas empresas?
5. 0 que mais impede o avango da IA no setor: cultura, custo, dados ou lideranga?
2 BLOCO - APLICACéES ATUAIS DE IA NO ECOSSISTEMA LOGISTICO
Objetivo: mapear aplicages reais
1. Quais solugdes da empresa ja utilizam IA embarcada?
2. AIAéusada mais em:
o Roteirizagao?
o Gestdo de risco?
o Precificagdo?
o Matching carga-motorista?
o Torre de controle?
3. Hauso de IA generativa integrada aos TMS?
4. Como os clientes reagem ao uso de modelos automatizados?
5. Quais aplicagdes tém gerado ROI mais rapido?
3 BLOCO - DADOS, INFRAESTRUTURA E ARQUITETURA
Objetivo: entender o “pré-requisito” para IA
1. Qual o maior desafio técnico para [A funcionar bem no TRC?

2. Aqualidade dos dados das transportadoras é suficiente?




3. O setorjatrabalha com Data L3kes estruturados?
4. Existe integracao efetiva entre:
o TMS
o ERP
o Telemetria
o Gerenciadoras de risco
o SEFAZ
5. O TRC brasileiro esta preparado para [A prescritiva?
4 BLOCO - TENDENCIAS DE IA NOS PROXIMOS 5 ANOS
Objetivo: enriquecer sua se¢ao “Perspectivas Futuras”
1. Quais tecnologias vao dominar o TRC até 2030?
2. Acreditaem:
o Torres de controle autonomas?
o Priging dinamico massivo?
o Manutengdo 100% preditiva?
o Copilotos digitais para operadores?
3. [A substituira decisées humanas ou atuara como suporte?
4. O TRC caminhara para modelo de “orquestragio algoritmica"?

5 BLOCO - MODELO DE MATURIDADE DO SETOR
Aqui vocé conecta com seu produto técnico.

1. Como voceé classificaria a maturidade média do TRCem A (0a 5)?
2. Quais dimensdes definem maturidade:

o Dados?

o Cultura?

o Integracdo?

o Lideran¢a?
3. Quais empresas sio referéncia?

4. Pequenas transportadoras conseguirdo acessar [A via modelo SaaS?
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[R:D MESTRADO
6 BLOCO - IMPACTO COMPETITIVO E ESTRATEGICO

Conexdo com Porter e RBV
1. AIA sera diferencial competitivo ou commodity?
2. Empresas que nio adotarem IA perderdo mercado?
3. AIA pode criar barreiras de entrada no TRC?
4. Plataformas integradoras tendem a concentrar inteligéncia do setor?
5. Existe risco de dependéncia tecnologica?
7 BLOCO - REGULACAO, ETICA E RISCOS
1. Como a IA impacta compliance no TRC?
2. Hariscos de viés em modelos de risco/roteirizagao?
3. Como lidar com LGPD e dados sensiveis?
4. O Brasil esta preparado no que se refere a leis e regulacées?
8 BLOCO - IA GENERATIVA E COPILOTOS DIGITAIS
1. Voces ja integram LLMs aos sistemas logisticos?
2. E possivel um operador conversar com o TMS?
3. AIA pode gerar automaticamente:
o Relatorios gerenciais?
o Anadlises de performance?
o Simulagdes de cenario?
4. AIA generativa é hype ou transformagao estrutural?

9 BLOCO - VISAO EXECUTIVA FINAL
Perguntas abertas estratégicas:

1. Se voce tivesse que aconselhar uma transportadora hoje, qual seria o primeiro passo
em [A?

2. Qual sera o maior erro das empresas nos proximos 3 anos?
3. O que diferencia lideres digitais no TRC?
4. Qual o futuro do TRC na era da IA?




