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Abstract. Driving behavior directly impacts fuel consumption and emissions
in fleet operations. While machine learning models are effective in classifying
efficiency from telemetry data, they do not provide actionable guidance for im-
provement. This work proposes a framework that combines supervised learning,
counterfactual explanations, and topographic-similarity filtering to generate ac-
tionable recommendations. Counterfactuals are generated using DiCE, restric-
ted to behavioral features, and filtered to retain only recommendations whose
route is topographically comparable to the original trip. Out of 395 candidate
counterfactuals produced over eight intra-segment efficiency transitions, 165
were retained after topographic filtering, corresponding to a global retention
rate of 41.77%, with per-transition rates ranging from 26.67% to 56.00%. The
method enables not only the identification of inefficient driving patterns but also
the generation of practical and domain-consistent improvements.

Resumo. O comportamento de condugdo impacta diretamente o consumo de
combustivel e as emissoes em operagoes de frotas. Embora modelos de apren-
dizado de mdquina sejam eficazes na classificacdo da eficiéncia a partir de da-
dos de telemetria, eles ndo fornecem orientagéoes prdticas para melhoria. Este
trabalho propée um framework que combina aprendizado supervisionado, con-
trafactuais e filtragem por semelhanca topogrdfica para gerar recomendacoes
aciondveis. Os contrafactuais sdo gerados com DiCE, restritos a varidveis com-
portamentais, e filtrados para manter apenas recomendacoes cuja rota seja to-
pograficamente compardvel a viagem original. Dos 395 contrafactuais candi-
datos produzidos nas oito transigées de eficiéncia intra-porte, 165 foram retidos
apos a filtragem topogrdfica, correspondendo a uma taxa de retencdo global de
41,77%, com taxas por transicdo entre 26,67% e 56,00%. O método proposto
permite ndo apenas identificar padroes ineficientes, mas também sugerir me-
lhorias prdticas e coerentes com o dominio do problema.

1. Introducao

O setor de transporte desempenha um papel significativo nas emissdes de didxido de
carbono (C'0O,) e no agravamento das mudancas climdticas [Braun et al. 2025]. No Brasil,
a forte dependéncia do modal rodovidrio na cadeia logistica intensifica esse cendrio, uma
vez que grandes frotas de veiculos de médio e grande porte, majoritariamente movidos
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a diesel, representam uma parcela expressiva do impacto ambiental associado a queima
de combustiveis fosseis [Ritchie et al. 2023]. Nesse contexto, complementar a estratégias
macro de geréncia de trafego e re-roteamento ciente de contexto [de Souza et al. 2017,
de Souza et al. 2020], a gestao dos perfis de condugao emerge como fator determinante,
com relacdo direta com a eficiéncia energética do veiculo, os custos operacionais e as
emissdes de C'Os.

Abordagens baseadas em Machine Learning (ML) t€ém sido amplamente empre-
gadas na classificacdo do comportamento dos motoristas a partir de dados de telemetria.
Entretanto, embora modelos como redes neurais e ensembles apresentem elevado desem-
penho preditivo, eles operam como caixas-pretas e, mesmo apoiados por métodos de
XAI como LIME e SHAP, limitam-se a explicacdes descritivas, sem fornecer orientagdes
aciondveis sobre como melhorar o comportamento de conducao. Nesse contexto, aborda-
gens contrafactuais surgem como alternativa ao identificar modificacdes minimas capazes
de alterar a decis@o do modelo, aproximando explicabilidade de a¢ao.

Diferentemente de outras abordagens, o framework proposto restringe as
recomendacdes a varidveis comportamentais efetivamente controldveis pelo condutor
(como esforco de subida, uso de marcha reduzida e freio motor) e incorpora uma etapa de
filtragem por semelhanca topogréfica entre a rota da instancia original e as rotas dos con-
trafactuais recuperados, retendo apenas recomendagdes compativeis em extensao e perfil
de relevo. Dessa forma, o principal diferencial deste trabalho reside na integracdo entre
modelagem preditiva, geracdo de recomendagdes contrafactuais e filtragem por compa-
rabilidade topografica, proporcionando nao apenas a identificacdo de condutores inefici-
entes, mas também a defini¢do de trajetdrias concretas e personalizadas para melhoria do
desempenho energético.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os
principais trabalhos relacionados. A Sec¢do 3 detalha a metodologia proposta. A Secado
4 apresenta e discute os resultados experimentais. Por fim, a Secdo 5 apresenta as con-
clusoes e dire¢Oes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Recentemente, diversos estudos tém explorado as capacidades de modelos de TA na
constru¢do de perfis distintos de condutores [Payyanadan and Angell 2022], por meio
do desenvolvimento de modelos preditivos e da aplicagdo de métodos de clusterizagdao
para segmentar diferentes estilos de direcdo. A partir dessa segmentacdo, tais traba-
lhos investigam também estratégias de recomendagao voltadas a selecdo de comporta-
mentos mais eficientes, com o objetivo de otimizar o desempenho energético e operacio-
nal [Nasr Azadani and Boukerche 2022, Tselentis and Papadimitriou 2023].

Nesse contexto, a classificacdo do comportamento do condutor desempenha papel
fundamental na gestao de frotas e na eficiéncia energética em redes veiculares. Bouhsissin
et al. [Bouhsissin et al. 2023] evidenciam que fatores humanos estdo associados a até 95%
dos incidentes vidrios, motivando o uso de técnicas de aprendizado ndo supervisionado
para segmentagdo de condutores. Mohammadnazar et al. [Mohammadnazar et al. 2024]
aplicam métodos como k-medoids e agrupamento hierdrquico em dados naturalisticos,
ou seja, dados coletados durante a operagao real dos veiculos, sem controle experimen-
tal, identificando perfis agressivos associados a aumentos de até 23% no consumo de
combustivel. Ashqar et al. [Ashqar et al. 2024] utilizam Random Forest combinado com
técnicas de clusterizacdo para analisar o impacto da variabilidade da condu¢io no con-
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sumo, enquanto Ping et al. [Ping et al. 2019] combinam spectral clustering e redes LSTM
para modelagem microscépica do comportamento veicular. No contexto de veiculos pesa-
dos, Mumcuoglu et al. [Mumcuoglu et al. 2023] demonstram que a classificacdo precisa
da eficiéncia requer o isolamento explicito de varidveis exdgenas, como carga e inclinagao
da via.

A transicdo da andlise descritiva para a interveng¢do ocorre por meio de sis-
temas de recomendagdo, frequentemente apoiados por técnicas de XAl Vyas et
al. [Vyasetal. 2021] propdem o sistema DriveBFR, que utiliza Modelos Ocultos de
Markov e otimizacdo multiobjetivo para recomendar limites de velocidade. Alam et
al. [Alam et al. 2025] integram métodos como SHAP e LIME em redes neurais pro-
fundas para quantificar o impacto de varidveis dindmicas nas emissoes de C'O,. De
forma andloga, Braun ef al. [Braun et al. 2025] aplicam LIME para avaliar a relevancia
de atributos em modelos de predi¢do de emissdes. Apesar desses avangos, a maioria das
abordagens baseadas em XAI permanece limitada a explicacdes retrospectivas, isto €, a
identificagdo das varidveis mais influentes na decis@o do modelo, sem fornecer diregdes
explicitas de a¢do para modificar o comportamento do sistema.

Nesse cendrio, métodos baseados em explicagdes contrafactuais t€ém emergido
como uma alternativa promissora, ao fornecer recomendagdes aciondveis capazes de al-
terar a decisdao do modelo [Mothilal et al. 2020]. Diferentemente das abordagens tradici-
onais, tais métodos permitem identificar modificacoes minimas nas variaveis de entrada
que resultam em mudancas desejadas na saida do modelo.

Paralelamente, técnicas de reducdo de  dimensionalidade como
UMAP [Mclnnes et al. 2018], combinadas com modelos substitutos locais (e.g.,
kNN), tém sido empregadas para visualizar regides de decisdo de modelos complexos
preservando a estrutura local dos dados.

A Tabela 1 sintetiza os principais trabalhos analisados. Observa-se que, embora
existam avancos na classificacdo de perfis, recomendacgdo e interpretabilidade, ha uma
lacuna significativa na integracdo de recomendacdes contrafactuais com restricdoes de
dominio que assegurem a comparabilidade contextual das recomendagdes e visualizagdao
do espaco de decisdo do modelo.

Tabela 1. Comparacao entre trabalhos relacionados na analise de conducao,
recomendacao e explicabilidade.

Trabalho Class. Rec. XAI CF Top. Vis.
Mohammadnazar et al. (2024)
Mumcuoglu et al. (2023)

Ping et al. (2019)

Vyas et al. (2021)

Alam et al. (2025)

Braun et al. (2025)

Mothilal et al. (2020)

Este trabalho

N XX NSNS S
NN X X% N\ % % %
NN R L
NN X X %X %X % %
N X %X %X % % N\ %
N X X %X %X % % X%

Class.: Classificagio Rec.: Recomendagdo CF: Contrafactual Top.: Restricdes de Dominio
(Comparabilidade Topografica)  Vis.: Visualizacdo do Espago de Decisao
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Diante dessas limitacdes, este trabalho propde um framework integrado que com-
bina classificacdo supervisionada, geracdo de explicacdes contrafactuais e imposi¢do de
restri¢cdes de dominio baseadas em semelhanca topogréfica entre rotas, garantindo a com-
parabilidade contextual das recomendacdes. Adicionalmente, introduz-se uma aborda-
gem de visualizacdo baseada em projecao UMAP e aproximacao local das fronteiras de
decis@o por meio de um modelo kNN treinado sobre as predicdes do modelo original.
Essa estratégia permite analisar, de forma interpretavel, o deslocamento das instancias no
espaco de decisdo, evidenciando ndo apenas quais varidveis sao relevantes, mas também
como modificd-las para alcangar estados mais eficientes de condugao.

3. Descricao do Framework

Esta secdo descreve o processo adotado neste trabalho, desde o tratamento dos dados até
a preparagdo das entradas utilizadas nos modelos de aprendizado de maquina. O fluxo foi
estruturado para permitir o processamento de multiplas bases de telemetria, a constru¢ao
de varidveis representativas do comportamento de condug¢do e a definicdo de um critério
consistente de eficiéncia energética. A visao geral do framework proposto € apresentada
na Figura 1.

/ Framework \

3.3 Geragéo de
Recomendagbes 3.4 Visualizagdo do
Contrafactuais Espago de Decisao

3.2 Modelagem
Dados 3.1 Pré- (ML classico)
Brutos Processamento

= B B
=B < o
-

Figura 1. Visao geral do fluxo metodoldgico adotado no trabalho.

3.1. Pré-processamento

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de telemetria veicular coletada em
diferentes tipos de operacao (rodovidria, urbana e logistica), disponibilizados no contexto
de uma parceria com a empresa MagisDev. Para analisar a estrutura dos dados, foi apli-
cada uma técnica de reducdo de dimensionalidade, projetando as instancias em um espago
bidimensional.

A Figura 2 mostra que as classes apresentam uma organizacio espacial estru-
turada, com regides relativamente bem separadas. Esse comportamento sugere que as
caracteristicas extraidas sdo informativas para a distin¢do entre perfis de eficiéncia, justi-
ficando o uso de modelos de aprendizado supervisionado.

Cada registro da base representa uma rota individual, definida como o intervalo
entre o inicio e o término da operacdo do veiculo, incluindo tempos de opera¢ao do motor,
distancias percorridas e consumo de combustivel. Por questdes de confidencialidade,
variaveis, identificadores e fontes externas foram anonimizados.

A eficiéncia de condugdo foi definida de forma relativa ao tipo de veiculo, evi-
tando o uso de limiares absolutos. Para cada rota, calcula-se inicialmente a eficiéncia real
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Figura 2. Projecao bidimensional do conjunto de dados utilizando t-SNE. As
cores indicam as classes de eficiéncia e porte do veiculo.

como a razao entre distancia percorrida e consumo de combustivel. Esse valor € entdao
comparado a uma referéncia esperada para o respectivo perfil de veiculo, resultando em
uma medida de eficiéncia relativa.

Para a formulacdo da varidvel alvo, o problema foi modelado considerando a
combinagido entre o porte do veiculo (categorizado por um indice p € {0, 1,2, 3}, repre-
sentando, respectivamente, Leve, Médio, Pesado e Semi-Pesado) e o nivel de eficiéncia
relativa da rota (z). Primeiramente, define-se o nivel de desempenho E(x) € {0,1,2}
por meio de uma fun¢ao baseada em intervalos:

0 (Bom) sex >
E(r) =1 (Regular) sen<z<m VYrelX
2 (Ruim) se x < Ty

em que 71 € T» sdo limiares operacionais anonimizados por questdes de confiden-
cialidade.

Em seguida, a classe final de eficiéncia C'(x, p) é definida matematicamente por
meio do produto cartesiano entre as categorias, mapeado para um unico inteiro de 0 a 11:

C(z,p) =3p+ E(x)

Dessa forma, o modelo engloba 12 classes Unicas, permitindo ao algoritmo de
classificacdo distinguir comportamentos especificos, como “Leve Ruim”(C' = 2) ou
”Médio Regular”(C' = 4).
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As varidveis originais de telemetria apresentam alta correlagdo, principalmente
por dependerem diretamente da duracdo da rota. Para reduzir esse efeito, foram cons-
truidas novas caracteristicas baseadas em relagdes proporcionais entre grandezas fisicas.
Esse processo permite capturar o comportamento de conducao de forma independente do
tempo total de operacdo.

Foram definidas métricas associadas ao estilo de conducdo e ao esforco imposto
ao veiculo, incluindo medidas relacionadas ao comportamento em trechos de aclive, ao
uso do motor, ao aproveitamento de energia durante o deslocamento e a frequéncia de
utilizacdao de determinados regimes de operacdo. Essas varidveis representam aspectos
diretamente influencidveis pelo condutor e, por esse motivo, sao utilizadas posteriormente
como base para a geracdo de recomendagdes. O conjunto final empregado nos modelos
€ composto por varidveis aciondveis que descrevem proporcoes de tempo em diferentes
faixas de rotagao do motor segregadas por perfil de trecho, complementadas pelo porte do
veiculo, tratado como atributo imutdvel do contexto operacional.

ApOs a etapa de engenharia de caracteristicas, os dados foram preparados para a
modelagem. Varidveis categoéricas foram convertidas para representagdes numéricas por
meio de codificagdo ordinal. Em seguida, os atributos numéricos foram normalizados
utilizando uma transformacao Min-Max, garantindo que todas as varidveis estivessem em
uma mesma escala. Esse procedimento contribui para a estabilidade do treinamento dos
modelos e para a consisténcia na etapa de geracdo de contrafactuais.

Todo o processo foi aplicado individualmente a seis bases distintas, bem como
a um conjunto consolidado contendo a unido de todas elas. As bases diferem em porte
dos veiculos (de leves a extra-pesados) e tipo de operacdo (rodovidria, urbana, logistica e
agraria), permitindo avaliar o comportamento dos modelos tanto em cendrios controlados
quanto em situagOes mais variadas.

3.2. Modelagem da Classificacao de Eficiéncia

A etapa de modelagem foi conduzida com o objetivo de avaliar diferentes algoritmos
de aprendizado supervisionado na tarefa de classificagdo dos perfis de efici€éncia. Foram
considerados modelos cldssicos amplamente utilizados na literatura, incluindo XGBoost,
Random Forest, kNN, Decision Tree, AdaBoost, Support Vector Machine e Regressao
Logistica.

Os experimentos foram realizados sobre cada base processada individualmente,
bem como sobre um conjunto consolidado contendo todas as bases combinadas. Para
cada configuracdo, foram executadas quatro repeticdes independentes, utilizando diferen-
tes sementes aleatdrias, com o objetivo de reduzir a variabilidade dos resultados e obter
estimativas mais robustas de desempenho.

Em cada execugdo, os dados foram particionados em conjuntos de treinamento e
teste, mantendo uma proporcao de 80% e 20%, respectivamente. As métricas de avaliagao
consideradas incluem acurdcia, F'I-score macro, precisdo macro e recall macro. Os resul-
tados finais foram obtidos a partir da média e do desvio padrdo dessas métricas ao longo
das diferentes execugoes.

Embora os modelos baseados em ensembles de arvore tenham apresentado de-
sempenho equivalente na tarefa de classificacdo, 0 XGBoost foi selecionado para a etapa
subsequente de geracdo de recomendagdes por manter desempenho competitivo com o
melhor classificador e por integrar-se nativamente ao método contrafactual adotado, que
requer uma estrutura compativel para inspecao do espago de decisao.
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3.3. Geracao de Recomendacoes Contrafactuais

A etapa de recomendacdo foi baseada na geracdo de exemplos contrafactuais a partir
do modelo XGBoost previamente treinado. Um exemplo contrafactual corresponde a uma
versao modificada de uma instancia original, com pequenas alteracdes nas variaveis de en-
trada capazes de levar o modelo a prever uma classe distinta. No contexto deste trabalho,
essas modificacdes representam ajustes no comportamento de condugdo que poderiam
promover uma transi¢ao para uma classe de maior eficiéncia.

Para a geracao foi adotado o método DiCE (Diverse Counterfactual Explanati-
ons) na variante kdt ree, que recupera, para uma instancia de origem, vizinhos reais
do conjunto de dados que ja sdo classificados pelo modelo na classe alvo. Diferente-
mente de variantes baseadas em gradiente ou perturbagdo estocéstica, essa abordagem
nao constrdi novas combinagdes sintéticas no espago de caracteristicas: cada contrafactual
proposto é um registro efetivamente observado no histérico de telemetria, o que assegura
por construcdo a viabilidade fisica das relagdes derivadas e dispensa um filtro adicional
de consisténcia interna entre variaveis.

O processo foi configurado para promover transi¢oes entre classes adjacentes de
eficiéncia dentro de cada porte, considerando os dois saltos de Ruim para Regular e de
Regular para Bom. Combinadas com os quatro portes considerados, essas transicoes
resultam em oito cendrios distintos. Para cada cendrio foram selecionadas 10 instancias do
conjunto de teste, totalizando 80 instancias-base. A selecdo foi conduzida em duas etapas:
primeiro, foram retidas apenas as instancias corretamente classificadas pelo modelo na
classe de origem; em seguida, dentre essas, foi amostrada uma subselecio deterministica
com base na distancia de cada instancia ao centroide de sua classe, garantindo cobertura
desde casos tipicos (proximos do centroide) até casos atipicos (mais afastados). Para cada
instancia foram gerados até 5 contrafactuais, com limite de tempo de 400 segundos por
instancia.

A geracdo dos contrafactuais foi restrita a0 subconjunto de varidveis acionaveis
previamente definido, mantendo o porte do veiculo como atributo imutavel. Essa restri¢cao
evita que o método proponha alteracdes em atributos contextuais que ndo podem ser
modificados pelo condutor, garantindo que as recomendagdes permanegam efetivamente
aciondveis.

ApOs a geragdo, € aplicada uma etapa adicional de filtragem por semelhanga to-
pografica entre a rota da instancia original e as rotas correspondentes aos contrafactuais
recuperados. Apenas os contrafactuais cuja rota apresente algum grau de semelhanca
em termos de extensdo e perfil de relevo em relacdo a rota original sdo retidos como
recomendacgdes vilidas. Esse filtro garante que a transi¢cdo sugerida seja contextualmente
comparavel a viagem de origem, evitando recomendacdes associadas a rotas estrutural-
mente distintas e dando origem a distin¢cdo entre contrafactuais gerados e contrafactuais
validos reportada na avaliacao.

3.4. Visualizacao do Espaco de Decisao

Para complementar a andlise das recomendagdes geradas, foi adotada uma estratégia de
visualizacao do espacgo de decisdo do modelo. Para isto, as caracteristicas foram projeta-
das em um espaco bidimensional utilizando o método UMAP.

A projecdo foi realizada considerando conjuntamente instancias do conjunto de
teste e os exemplos contrafactuais gerados. Esse procedimento garante que todos os pon-
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tos sejam representados em um mesmo espago latente, permitindo a comparacgdo direta
entre o estado original e o estado modificado apds a aplicacdo das recomendagdes.

A visualizacao resultante possibilita a andlise do posicionamento das instancias no
espaco de decisdao, bem como a verificac@o de se as recomendacgdes geradas sdao capazes de
deslocar esses pontos para regides associadas a classes de maior eficiéncia. Dessa forma,
torna-se vidvel avaliar ndo apenas a mudanca de classe prevista pelo modelo, mas também
a consisténcia espacial dessa transi¢do em relagdo as regides de decisao aproximadas.

Embora essa projecdo ndo preserve integralmente as distancias no espago origi-
nal, ela mantém as relacdes de vizinhancga entre as instancias, sendo, portanto, adequada
para uma andlise qualitativa do comportamento do modelo. Essa abordagem constitui um
método complementar de validag¢do das recomendagdes, contribuindo para a interpretacao
e a compreensdo dos resultados obtidos.

Algorithm 1 Geracdo e Visualizacao de Recomendacdes Contrafactuais

Require: Dados de teste X;.s;, modelo treinado f, g, varidveis aciondveis F,
Ensure: Projecdo bidimensional com instancias e contrafactuais validos

: Selecionar subconjunto X, C X;.s (predicdo correta + cobertura tipico-atipico)
2: forall z € X, do

3 Definir classe alvo t4rget

4 Gerar contrafactuais C'F,, com DiCE (kdt ree), variando apenas F

5: Filtrar C'F, por semelhanca topografica com a rota de x
6

7

8

—

: end for
: Construir X ;s = Xjest UCF
: Obter r6tulos § = fy55(Xyis) > r6tulos do modelo original
9: Ajustar UMAP em X,
10: Projetar instincias e contrafactuais: Z = UM AP(X,;s)
11: Treinar classificador kNN usando (Z, 9)
12: Visualizar regides de decisdo, instancias e contrafactuais

O Algoritmo 1 resume o fluxo completo. Como o UMAP realiza uma
transformacdo nao linear do espaco de caracteristicas, inviabilizando a aplicacao direta do
XGBoost nesse novo espacgo, treina-se um classificador kNN sobre as projecoes rotuladas
pelas predi¢des do XGBoost. O kNN atua, assim, como modelo auxiliar que aproxima as
fronteiras de decisdo do modelo original no espaco bidimensional, fornecendo uma ponte
interpretdvel para a andlise visual.

4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da avaliacdo do framework proposto,
considerando dois aspectos principais: (i) o desempenho dos modelos de classificacdao
na tarefa de identificacdo de perfis de eficiéncia e (ii) a qualidade das recomendacdes
contrafactuais geradas.

A avaliacdo dos modelos é conduzida por meio de métricas cldssicas de
classificagdo, incluindo acurécia, Fl-score, precisdo e recall, permitindo analisar a ca-
pacidade de generalizacao em diferentes cendrios operacionais. J4 as recomendagdes
contrafactuais sdo avaliadas com base em sua aplicabilidade, considerando a taxa de su-
cesso na recuperacdo de contrafactuais vélidos apos a etapa de filtragem por semelhanca
topografica. Por fim, uma andlise qualitativa no espaco de decisdo € realizada para inves-
tigar o comportamento das recomendagdes e sua relagdo com a estrutura dos dados.

8



Anais do X Workshop de Computacdo Urbana (CoUrb 2026)

4.1. Avaliacao dos Modelos

A Tabela 2 apresenta o desempenho dos trés melhores modelos para cada base avaliada.
Os resultados correspondem a média e ao desvio padrao das métricas ao longo de dife-
rentes execucdes, permitindo uma andlise mais robusta da performance.

Tabela 2. Desempenho dos trés melhores modelos por base (média + desvio
padrao, em %).

Base Modelo Accuracy F1 Precision Recall
Todas Frotas RandomForest 67.53 +£0.21 6395+ 1.28 69.80+0.28 61.97 & 1.06
XGBoost 63.05+0.34 61.02+1.38 65934+0.57 59.28+1.29
DecisionTree  59.76 £ 0.29 55.35 +£0.60 54.864+0.55 56.22 +0.92
Frota 1 RandomForest 64.82 £0.93 67.37 +=0.84 69.05+093 66.53 £+ 0.86
XGBoost 6091 +£0.36 6429 +1.17 65.18+1.27 6391+ 1.17
DecisionTree  56.19 £ 0.56 58.90 £1.04 58.81 +1.13 59.124+0.95
Frota 2 RandomForest 67.28 +0.68 68.58 £21.01 71.89 £1.66 66.72+1.15
XGBoost 65.16 £ 1.01 68.97 £1.49 74514+134 6637+ 1.86
KNN 60.08 +£0.53 55.37 £2.83 57.58 £4.28 54.90 4+ 2.87
Frota 3 RandomForest 64.25 +0.31 60.95 +1.28 66.32 £0.34 58.88 £+ 1.43
XGBoost 6399+ 026 60.82+1.02 65234+0.56 5897+ 1.18
SVM 60.34 £ 026 47.13+0.73 4751 4+0.84 4798 +0.70
Frota 4 XGBoost 87.54 £ 121 52.55+6.57 6644+ 15.14 48.32+4.76
RandomForest 87.46 +1.17 47.23 £8.18 62.02 +21.61 43.66 + 5.28
SVM 86.33 +1.50 30.89 £0.29 28.78 £0.50 33.33 +0.00
Frota 5 RandomForest 62.92 +0.73 61.24 £0.53 62.77 £0.22 60.65 £ 0.53
XGBoost 6233+ 1.11 61.05+0.81 61.87+0.72 60.70 4+ 0.77
KNN 5455+0.89 51354092 54374092 5092+0.76

De forma geral, os algoritmos baseados em ensembles de arvores dominaram as
classificagdes. O Random Forest destacou-se por apresentar o melhor desempenho na
base consolidada (Todas Frotas) e na maioria das frotas individuais, demonstrando grande
capacidade de generalizacdo. O XGBoost manteve-se altamente competitivo, figurando
no topo em quase todos os cendrios e liderando a Frota 4. Em contrapartida, modelos
mais simples ou baseados em distancia (Decision Tree, KNN e SVM) apareceram apenas
de forma esporddica e com métricas inferiores.

A anélise por frota reflete a complexidade introduzida pelo mapeamento em 12
categorias, com as acurdcias estabilizando na faixa de 60% a 67% para a maioria das
bases. A Frota 4 apresenta um comportamento atipico: embora alcance alta acuricia
(~87%), seus valores de F1-score e Recall sofrem quedas drasticas (chegando a ~30% e
33% no SVM, respectivamente), evidenciando um cendrio de forte desbalanceamento de
perfis.

No cendrio consolidado (Todas Frotas), o Random Forest provou ser o modelo
mais robusto para lidar com a alta variabilidade dos dados combinados (67,53% de
acurdcia), justificando seu destaque frente aos demais métodos testados.
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4.2. Avaliacao das Recomendacoes Contrafactuais

A geragdo de recomendacdes foi conduzida sobre 0 modelo XGBoost treinado com o
conjunto comportamental de 19 features: 18 variaveis acionaveis (FOI-F18), que repre-
sentam proporc¢des de tempo em faixas operacionais por tipo de perfil de rota, e o porte
do veiculo, tratado como atributo imutdvel do contexto. Foram definidas oito transicoes
incrementais (ruim — regular — bom) intra-porte, totalizando quatro portes x dois sal-
tos de classe. Para cada transi¢cao foram selecionadas 10 instancias do conjunto de teste
com cobertura de diversidade — filtradas por predi¢do correta do modelo e amostradas
por np.linspace sobre a distancia ao centroide da classe de origem, garantindo que
o conjunto inclua desde casos tipicos até atipicos. Para cada instancia foram gerados até
5 contrafactuais pelo método kdt ree do DiCE, com tempo limite de 400 segundos por
instancia.

Diferentemente de métodos baseados em gradiente ou perturbagao estocdstica, o
kdtree do DiCE retorna como contrafactuais registros reais do dataset classificados
pelo modelo na classe alvo. Essa caracteristica implica que os CFs gerados satisfazem
por construgdo as restri¢des fisicas do dominio (somas de fracdes de tempo, limites do
MinMaxScaler) e pertencem efetivamente a classe desejada, dispensando etapas adicio-
nais de validacdo de consisténcia interna entre varidveis. Sobre o conjunto de candidatos
retornados € entdo aplicada uma filtragem por semelhanca topografica em relacdo a rota
da instancia original, retendo apenas os contrafactuais associados a rotas comparaveis em
extensao e perfil de relevo. A métrica relevante passa a ser, portanto, a taxa de reten¢do
topogrdfica: a propor¢ao de contrafactuais gerados que sobrevivem a esse filtro.

A Tabela 3 apresenta os resultados por transi¢do. No total, foram produzidos 395
contrafactuais candidatos — 50 por transi¢ao, exceto em leve_ruim — leve_regular, em
que um fimeout reduziu o conjunto a 45, atribuivel a baixa densidade de vizinhos vélidos
no kdtree para o porte Leve, que € subrepresentado no conjunto consolidado. Apds a
filtragem topogréfica, 165 contrafactuais foram retidos como vélidos, correspondendo a
uma taxa de retencao global de 41,77%, com variagao por transicao de 26,67% (leve_ruim
— leve_regular) a 56,00% (semipesado_ruim — semipesado_regular).

Tabela 3. Avaliacdo dos exemplos contrafactuais por tipo de transicao.

Leve Reg. Leve Ruim Médio Reg. Médio Ruim Pesado Reg. Pesado Ruim Semi. Reg. Semi. Ruim
Métrica — — — — — — — — Total

Leve Bom Leve Reg. Médio Bom Médio Reg. Pesado Bom Pesado Reg. Semi. Bom Semi. Reg.

Contrafactuais gerados 50 45 50 50 50 50 50 50 395
Contrafactuais vélidos 17 12 22 25 22 17 22 28 165
Taxa de retengdo 34.00% 26.67% 44.00% 50.00% 44.00% 34.00% 44.00% 56.00%  41.77%

A direcdo das recomendagdes foi analisada por meio do A médio assinado (CF
— Original) calculado para cada par (feature, transicdo) sobre o conjunto completo
de 395 recomendagdes. A Figura 3 apresenta o heatmap resultante: valores negativos
(em azul) correspondem a features que os contrafactuais tendem a reduzir em relacio a
instancia original, enquanto valores positivos (em vermelho) indicam as features que o
framework tende a aumentar ao migrar uma viagem para a classe de efici€ncia superior.

A Figura 3 revela que o deslocamento comportamental se concentra em um pe-
queno subconjunto de features: FOI € a variavel mais sistematicamente reduzida, com
magnitudes crescentes conforme o porte (atingindo A =~ —0,12 nos portes pesados),
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Variacdo média das features nos contrafactuais
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Figura 3. Variacao média das features nos contrafactuais (A médio de cF —
Original) para cada uma das 18 features acionaveis (FO1-F18) sobre as
oito transigoes avaliadas. Tons azulados indicam features reduzidas nos
CFs; tons avermelhados indicam features aumentadas.

tendo F0O3 como contrapartida positiva consistente em todas as transicoes. Fi4 e F11
apresentam comportamento especifico dos portes mais pesados, sugerindo um padrao de
reajuste distinto, enquanto F/5-F18 permanecem praticamente inertes (|A| < 0,02). De
forma geral, as recomendacdes sdo simultaneamente operacionalmente validas — por
serem instancias reais do histdrico classificadas na classe alvo — e interpretaveis, conver-
gindo para um padrdo direcional consistente em torno de poucas features-chave.

4.3. Analise no Espaco de Decisao

As Figuras 4a e 4b apresentam a projecao das instancias no espago bidimensional obtido
por meio do UMAP, juntamente com as fronteiras de decisao aproximadas por um classi-
ficador kNN ajustado a partir das predi¢des do modelo XGBoost. Nessas representagdes,
os pontos correspondem a amostras do conjunto de teste, enquanto os marcadores desta-
cados indicam instancias originais e suas respectivas recomendagdes contrafactuais.

Observa-se que as classes se organizam em regides relativamente bem definidas,
com areas de transi¢ao onde ocorre sobreposicao entre perfis de eficiéncia. Esse compor-
tamento € esperado, dado que pequenas variacdes no comportamento de condugao podem
resultar em mudancgas graduais na eficiéncia.

Ao analisar as trajetorias contrafactuais, nota-se que as recomendacdes promo-
vem deslocamentos direcionados no espago, conectando regides de menor para maior
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eficiencia. Na transi¢do de Ruim para Regular (Figura 4a), os deslocamentos tendem a
ser mais curtos e consistentes, indicando que pequenas alteracdes nas varidveis comporta-
mentais ja sdo suficientes para promover melhoria. Em contraste, na transicao de Regular
para Bom (Figura 4b), observa-se maior dispersao nas trajetorias, sugerindo a necessidade
de ajustes mais especificos e localizados para atingir a classe alvo.

*0

UMAP Dim 2

UMAP Dim 1

(a) Transicao de Regular para Bom no (b) Transicao de Ruim para Regular no
porte Médio porte Pesado

Figura 4. Projecao UMAP com fronteiras aproximadas por kNN (a partir do XG-
Boost). Regioes indicam classes, pontos representam o teste e estrela a
representagao.

Esse comportamento € consistente com a estrutura observada no espaco de de-
cisdo: transicdes Ruim—Regular tendem a ocorrer entre regides mais amplas e hete-
rogéneas, enquanto Regular—Bom tende a se concentrar em regides mais densas e loca-
lizadas. Isso indica que, embora a melhoria inicial exija mudancas relativamente simples,
ela é mais suscetivel a deslocamentos para rotas estruturalmente distintas da original, ao
passo que as melhorias em niveis mais altos de eficiéncia tendem a recrutar contrafactuais
associados a rotas mais proximas da viagem de origem em termos topograficos.

Outro aspecto relevante € que os deslocamentos ndo sao aleatdrios, mas seguem
direcdes coerentes com a estrutura local do espaco, aproximando as instancias de regides
densas da classe alvo. Isso sugere que o método € capaz de explorar padrdes ja presentes
nos dados, em vez de propor solucdes artificiais ou isoladas.

A andlise também evidencia que regides proximas as fronteiras de decisdo apre-
sentam maior sensibilidade, o que impacta diretamente a qualidade dos contrafactuais ge-
rados. Nessas dreas, pequenas variacdes podem levar a mudancas de classe, mas também
aumentam a probabilidade de o vizinho recuperado corresponder a uma rota estrutural-
mente distinta da original, reforcando a importancia do filtro de semelhanca topogréfica.

De forma geral, os resultados mostram que o framework proposto é capaz de gerar
recomendagdes coerentes com a estrutura do espaco de decisdo e alinhadas com padrdes
reais dos dados. No entanto, a diferenca observada entre as transi¢des evidencia uma
limitagdo importante: a geragdo de contrafactuais em regidoes mais distantes ou menos
estruturadas tende a produzir solugdes menos compardveis a viagem de origem. Isso
justifica a etapa de filtragem topogréafica e indica que abordagens futuras podem se be-
neficiar da incorporacdo dessas restricdes de comparabilidade diretamente no processo
de geracdo. Além disso, melhorias no método podem envolver estratégias que conside-
rem explicitamente a geometria local do espaco de decisdo, reduzindo a recuperacio de
vizinhos pouco contextualmente compativeis e aumentando a efici€éncia do processo.

12



Anais do X Workshop de Computacdo Urbana (CoUrb 2026)

5. Conclusao

Este trabalho apresentou um framework para andlise e melhoria do comportamento de
conduc¢do em frotas, combinando modelagem preditiva, geragdo de recomendacdes con-
trafactuais e filtragem por semelhanca topografica entre rotas. A abordagem, baseada em
dados reais de telemetria, mostrou-se capaz de classificar perfis de eficiéncia de forma
consistente em diferentes cendrios e de gerar recomendacdes eficazes para promover a
melhoria do desempenho.

A etapa de filtragem topografica mostrou-se essencial para garantir a compara-
bilidade contextual das recomendacdes, retendo apenas contrafactuais associados a rotas
estruturalmente préximas da viagem de origem e aumentando sua aplicabilidade pratica.
Além disso, a andlise no espaco de decisdo indicou que as recomendag¢des promovem
deslocamentos coerentes em direcao a regides de maior eficiéncia.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar diferentes estratégias de geracao
de contrafactuais, incorporar restricdes diretamente no processo de otimizagdo e ava-
liar o método em cendrios mais diversos, incluindo sua validacio em ambientes reais
de operagdo.
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