INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE
PERNAMBUCO
CAMPUS PAULISTA
CURSO DE ANALISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS

JEFFERSON NASCIMENTO GOMES

ANALISE COMPARATIVA DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
CLASSIFICACAO DE CORRIDAS RENTAVEIS EM
PLATAFORMAS DE TRANSPORTE

Paulista - PE
2026



JEFFERSON NASCIMENTO GOMES

ANALISE COMPARATIVA DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
CLASSIFICACAO DE CORRIDAS RENTAVEIS EM
PLATAFORMAS DE TRANSPORTE

Monografia apresentada ao Curso de Analise
e Desenvolvimento de Sistemas do Instituto
Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia
de Pernambuco, Campus Paulista, como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Tecndlogo em Andlise e Desenvolvimento de
Sistemas.

Orientador: Prof. Antdnio Sa Barreto.

Paulista - PE
2026



JEFFERSON NASCIMENTO GOMES

FICHA CATALOGRAFICA

G633a Gomes, Jefferson Nascimento.

2026

Analise comparativa de modelos de aprendizado de maguina para
classificagao de corridas rentaveis em plataformas de transporte / Jefferson
Mascimento Gomes. — Paulista, PE: O Autor, 2026.

341. il. Color.

TCC (Curso Tecnoldgico em Analise e Desenvolvimento de Sistemas) —
Instituto Federal de Pemambuco - Campus Paulista, 2026.

Inclui Referéncias e Apéndice

Orientador: Prof. AntGnio Sa Barreto

1. Aprendizado de Maguina. 2. CRISP-DM. 3. Classificagdo. 4. Corridas de
Aplicativo. 5. Taxi. |. Titulo. Il. Sa Barreto, Antdnio (orientador). lll. Instituto Federal
de Permnambuco - Campus Paulista.

CDD 006.31

Catalogagdo na fonte: Bibliotecario Cristian do Mascimento Botelno CRE4/1866




JEFFERSON NASCIMENTO GOMES
ANALISE COMPARATIVA DE MODELOS DE

APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
CLASSIFICACAO DE CORRIDAS RENTAVEIS EM
PLATAFORMAS DE TRANSPORTE

Monografia aprovada em 09 de julho de 2026.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Anténio Correia de Sa Barreto Neto — IFPE

Prof. Flavio Rosendo da Silva Oliveira — IFPE

Prof. Marco Mialaret Junior — CESAR

Paulista - PE
2026



RESUMO

O crescimento das plataformas digitais de transporte urbano ampliou a quantidade de
dados gerados sobre deslocamentos, valores, distancias, horarios e caracteristicas
operacionais das corridas. Apesar desse volume de informagdes, motoristas e demais
agentes envolvidos nesse tipo de servi¢o ainda enfrentam dificuldades para transformar
dados em apoio efetivo a tomada de decisao, especialmente quando o objetivo é avaliar
se uma corrida tende a ser rentavel ou ndo. Diante desse contexto, este trabalho tem
como objetivo analisar e comparar modelos de aprendizado de maquina (AM) para a
classificacdo de corridas rentaveis e ndo rentaveis em duas bases de dados distintas:
uma base de reservas de corridas do tipo Uber/NCR e uma base publica de corridas de
taxi amarelo de Nova York. A metodologia foi estruturada com base no processo CRISP-
DM, contemplando compreenséo do problema, compreenséo dos dados, preparagéo dos
dados, modelagem e avaliacdo. Foram criadas variaveis derivadas de custo estimado,
lucro estimado e rentabilidade, com discussdo metodoldgica sobre o risco de vazamento
de dados, especialmente em relacdo ao uso de variaveis financeiras. Também foram
incluidas analises de sensibilidade para verificar o impacto do uso de variaveis
diretamente relacionadas ao célculo da rentabilidade. Foram avaliados modelos como
Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo, Random Forest, Extra Trees, Gradient
Boosting, AdaBoost, modelos de baseline e uma rede neural simples com
TensorFlow/Keras como experimento complementar. Os resultados indicaram que, na
base Uber/NCR, o Gradient Boosting obteve F1-score aproximado de 0,99, resultado
fortemente associado a presenca de booking_value e ride_distance. Na base Yellow Taxi
NYC, a rede neural complementar e o Random Forest atingiram F1-score préximo de
0,93, com queda para 0,7735 quando removidas duration_min e avg_speed_mph.
Conclui-se que modelos de AM podem apoiar a identificacdo de padrdes associados a
rentabilidade de corridas, desde que as limitacbes das bases, a natureza estimada da
variavel alvo e a disponibilidade das variaveis no momento da decisao sejam claramente
consideradas.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; CRISP-DM,; classificacdo; corridas de

aplicativo; taxi.



ABSTRACT

The growth of digital urban transportation platforms has increased the amount of data
generated about trips, fares, distances, schedules and operational characteristics.
Although these data are widely available, drivers and other actors involved in platform-
based transportation still face difficulties in converting information into effective decision
support, especially when the purpose is to evaluate whether a ride tends to be profitable or
not. In this context, this study aims to analyze and compare machine learning (ML) models
for classifying profitable and non-profitable rides using two distinct datasets: an
Uber/NCR-type ride-booking dataset and a public New York City Yellow Taxi dataset. The
methodology was structured according to the CRISP- DM process, covering problem
understanding, data understanding, data preparation, modeling and evaluation. Derived
variables for estimated cost, estimated profit and profitability were created, together with a
methodological discussion of data leakage risks, especially regarding financial variables.
Sensitivity analyses were also included to assess the impact of variables directly related to
the profitability calculation. The evaluated models included Logistic Regression, Decision
Tree, Random Forest, Extra Trees, Gradient Boosting, AdaBoost, baseline models and a
simple TensorFlow/Keras neural network as a complementary experiment. For the
Uber/NCR dataset, Gradient Boosting achieved an approximate F1-score of 0.99, a result
strongly associated with the presence of booking_value and ride_distance. For the Yellow
Taxi NYC dataset, the complementary neural network and Random Forest achieved F1-
scores close to 0.93, decreasing to 0.7735 when duration_min and avg_speed_mph were
removed. The results indicate that ML models can support the identification of patterns
associated with ride profitability, provided that dataset limitations, the estimated nature of
the target variable and variable availability at decision time are explicitly considered.
Keywords: machine learning; CRISP-DM; classification; ride-hailing; taxi.
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1 INTRODUCAO

O avanco das tecnologias digitais tem promovido transformacdes significativas na
organizacado da sociedade contemporanea, especialmente no que se refere ao trabalho, a
mobilidade urbana e ao uso de dados na tomada de decisédo. Nesse cenario, as
plataformas digitais de transporte passaram a ocupar papel relevante no deslocamento
urbano e na geracao de renda, mediando a relagéo entre passageiros e motoristas por
meio de sistemas computacionais. Essa l6gica esta associada ao fenbmeno da economia
de plataformas, em que servigos séo ofertados e coordenados por aplicagées digitais,
com forte dependéncia de algoritmos, dados e conectividade (Sundararajan, 2016;
Antunes, 2020).

No contexto dos aplicativos de transporte, a rentabilidade das corridas é uma
guestdo central para motoristas. A decisdo de aceitar uma corrida, trabalhar em
determinado horéario ou priorizar certas regides geralmente envolve fatores como valor
estimado, distancia, tempo de deslocamento, custo operacional, demanda, transito e
possibilidade de novas chamadas. Embora muitos desses fatores sejam observados de
maneira empirica pelos motoristas, 0 uso sistematico de dados pode contribuir para
decisdes mais fundamentadas (Davenport; Harris, 2007).

A andlise de dados e o aprendizado de maquina (AM) apresentam-se como
alternativas relevantes para investigar padrées em grandes conjuntos de informacdes.
Segundo Mitchell (1997), o AM consiste no estudo de algoritmos capazes de melhorar
seu desempenho a partir da experiéncia. Em problemas de classificacdo, esses
algoritmos aprendem relacdes entre variaveis de entrada e uma variavel alvo, permitindo
estimar a classe de novos registros. No caso deste estudo, a classe de interesse
corresponde a classificacdo de corridas como rentdveis ou néo rentaveis.

O uso de AM nesse contexto € pertinente porque as corridas apresentam
caracteristicas variadas, como horario, distancia, duracéo, tipo de veiculo, localidade,
forma de pagamento e valor da corrida. Essas informac¢des podem revelar padrdes Uteis
para compreender quais atributos estdo associados a maiores ou menores niveis de

rentabilidade. Além disso, modelos de classificacdo podem comparar diferentes
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abordagens e demonstrar quais técnicas apresentam melhor desempenho em dados
tabulares de transporte (Santos, 2023).

Entretanto, a aplicacdo de inteligéncia artificial em bases de transporte exige
cuidado metodolégico. Uma corrida somente pode ser classificada como rentavel quando
h& algum critério objetivo para estimar ganho, custo e eficiéncia. Muitas bases publicas
nao apresentam o lucro real do motorista, nem custos como combustivel, manutencéo,
taxa da plataforma, tempo de espera ou deslocamento até o passageiro. Por isso, a
rentabilidade precisa ser construida a partir de proxies, como lucro estimado por
quildmetro ou lucro estimado por hora. Essa escolha deve ser explicitada para evitar
interpretacdes equivocadas.

Outro cuidado importante esta relacionado ao vazamento de dados. Em AM,
ocorre vazamento quando o modelo recebe, durante o treinamento, informacdes que néo
estariam disponiveis no momento real da previsao ou que revelam diretamente a variavel
alvo. Em problemas de rentabilidade, variaveis financeiras como valor total, lucro ou tarifa
podem elevar artificialmente o desempenho quando usadas sem critério. Por isso, este
trabalho ndo adota uma regra Unica de exclusado para todas as variaveis financeiras; em
vez disso, diferencia o uso dessas variaveis para construir a resposta do uso delas como
entrada dos modelos, explicitando as justificativas, os riscos e as limitacdes de cada base
analisada.

Diante desse contexto, a problematica que orienta esta pesquisa pode ser
formulada da seguinte maneira: é possivel utilizar modelos de AM para classificar
corridas de transporte por aplicativo e taxi como rentaveis ou nao rentaveis, a partir de
atributos operacionais e temporais disponiveis nas bases de dados?

A estrutura deste trabalho segue uma organizacao inspirada no processo CRISP-
DM. Apoés esta introducéo, a secao 2 apresenta a fundamentacao tedrica e os trabalhos
relacionados. A secado 3 descreve a metodologia, incluindo a caracterizacdo da pesquisa,
0s procedimentos de coleta e analise, 0os aspectos éticos e as limitacdes. A secao 4

apresenta os resultados e a discussao. Por fim, a se¢éo 5 trata das consideragdes finais.
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1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral analisar e comparar o desempenho de
modelos de AM na classificacdo de corridas rentaveis e ndo rentaveis em bases de
transporte por aplicativo e taxi. Para isso, foram utilizadas duas bases: uma base de
reservas de corridas do tipo Uber/NCR e uma base de corridas de taxi amarelo de Nova
York. A primeira base representa um cenario de reservas de plataforma digital, enquanto
a segunda possui maior volume de registros e atributos operacionais tipicos de corridas

de taxi.

1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sao:

e construir variaveis de rentabilidade a partir dos dados disponiveis;

* realizar limpeza, tratamento e transformacao das bases;

« aplicar modelos de classificacao supervisionada;

e comparar 0os modelos por métricas como acuracia, precisdo, recall, F1-score e
ROC-AUC;

* analisar a importancia das variaveis;

» discutir as limitac6es metodoldgicas relacionadas ao uso de dados estimados e aos

possiveis riscos de vazamento de informacao.

1.3 Justificativa

A relevancia deste estudo justifica-se sob duas perspectivas. Do ponto de vista
académico, a pesquisa contribui para a aplicacao pratica de técnicas de inteligéncia
artificial, AM e mineracao de dados em um problema real de mobilidade urbana. Do ponto
de vista pratico, o estudo pode auxiliar na compreensdo de padrdes de rentabilidade,
indicando quais variaveis tendem a influenciar a classificacdo das corridas e como

modelos de classificacdo podem apoiar analises futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Economia de plataformas e mobilidade urbana

7

A economia de plataformas é caracterizada pela mediacdo tecnoldgica de
servi¢os, conectando usuarios, trabalhadores e empresas por meio de sistemas digitais.
No setor de transporte urbano, aplicativos como Uber e 99 popularizaram um modelo em
gue a demanda por deslocamento € organizada por algoritmos, com precificacdo
dindmica, avaliacao de usuarios e acompanhamento em tempo real. Sundararajan (2016)
discute esse movimento como parte de uma transformacdo mais ampla nas formas de
consumo e trabalho.

No Brasil, autores como Antunes (2020) destacam que as formas contemporaneas
de trabalho digital podem ampliar a flexibilizacdo e transferir parte dos riscos ao
trabalhador. Para motoristas de aplicativos, esses riscos aparecem na necessidade de
arcar com custos operacionais, manutencdo, combustivel, tempo ocioso e incertezas
relacionadas a demanda. Nesse ambiente, o uso de dados pode contribuir para tornar a

tomada de decisdo mais estratégica.

2.2 Mineracao de dados e aprendizado de maquina

A mineracao de dados busca identificar padrdes, relacbes e conhecimentos Uteis
em conjuntos de dados. Tan, Steinbach e Kumar (2009) destacam que esse processo
envolve etapas como preparacado, analise, modelagem e interpretacdo dos resultados.
Han, Kamber e Pei (2011) também reforcam que a analise de dados permite extrair
conhecimento relevante de grandes volumes de informagdes.

O AM, por sua vez, € uma subarea da inteligéncia artificial voltada ao
desenvolvimento de algoritmos que aprendem a partir de dados. Em tarefas
supervisionadas, os dados possuem uma variavel alvo previamente definida, permitindo
gue o modelo aprenda a associar atributos de entrada a uma resposta esperada. Neste
trabalho, a variavel alvo € binaria: corrida rentavel ou corrida nédo rentavel.

A classificacéo binaria é adequada ao problema proposto porque permite separar
as corridas em duas classes e avaliar o desempenho dos modelos por métricas objetivas.
Essa abordagem é comum em problemas de risco, aprovacéo, detec¢cao e previsao, nos
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quais a decisdo envolve identificar se um evento pertence ou ndo a uma classe de

interesse.

2.3 Modelos de classificacao utilizados

A Regressao Logistica € um modelo estatistico amplamente utilizado em
problemas de classificac@o binaria. Embora seu nome contenha o termo regressao, seu
objetivo é estimar a probabilidade de pertencimento a uma classe. Por ser relativamente
simples e interpretavel, a Regressao Logistica foi utilizada como modelo de comparacéo
neste estudo (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

A Arvore de Decis&o € um algoritmo que cria regras de separacdo dos dados com
base nos atributos mais relevantes. Sua principal vantagem é a interpretabilidade, pois
suas decisfes podem ser visualizadas como uma sequéncia de perguntas. Entretanto,
arvores isoladas podem sofrer sobreajuste quando ndo sédo controladas por parametros
como profundidade méaxima e numero minimo de amostras por folha (Hastie; Tibshirani;
Friedman, 2009).

O Random Forest, proposto por Breiman (2001), € um método de ensemble que
combina varias arvores de decisd@o. A ideia central é reduzir a variancia e melhorar a
generalizagao por meio da agregacao de diversos modelos. Em bases tabulares, esse
tipo de algoritmo costuma apresentar bom desempenho e permitir analise da importancia
das variaveis.

O Extra Trees também é um ensemble baseado em arvores, mas introduz maior
aleatoriedade na escolha dos atributos e dos pontos de divisdo. Essa caracteristica
aumenta a diversidade entre as arvores e pode reduzir variancia, embora o desempenho
dependa da estrutura da base (Geurts; Ernst; Wehenkel, 2006).

O Gradient Boosting e suas variagdes, como o HistGradientBoosting utilizado no
notebook Uber/NCR, constroem modelos de forma sequencial, corrigindo erros
cometidos pelos modelos anteriores. Friedman (2001) apresenta a base teorica desse

tipo de abordagem.:

* Notebook utilizado nos experimentos: notebook_uber_ncr_tcc_notebook (4).ipynb. Disponivel em:
https://colab.research.google.com/drive/1_tCWLv5Lj5kDhXIn8P9nQn1fz6QWA4Fi8?usp=sharing.
Acesso em: 2 ago. 2026.
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O AdaBoost combina classificadores fracos de forma iterativa, atribuindo maior
atencdo aos exemplos classificados incorretamente em etapas anteriores. Essa
estratégia busca produzir um classificador final mais forte a partir da combinacédo dos
modelos componentes (Freund; Schapire, 1997).

Além dos modelos classicos, foi incluida uma rede neural simples com
TensorFlow/Keras como experimento complementar. Redes neurais podem capturar
relacbes nado lineares e, dependendo da estrutura dos dados, atingir desempenho
comparavel ao dos modelos classicos avaliados. No entanto, como este trabalho também
busca compreender os fatores associados a rentabilidade, os modelos baseados em
arvores permaneceram relevantes por permitirem analises complementares, como a
importancia das variaveis. Assim, a rede neural foi utilizada como comparacao adicional,

sem substituir a analise dos modelos classicos (Abadi et al., 2016).

2.4 CRISP-DM como estrutura metodoldgica

O CRISP-DM, sigla para Cross Industry Standard Process for Data Mining, € um
processo amplamente utilizado para orientar projetos de mineracéo de dados. O método
organiza o projeto em fases como compreensao do negocio, compreensdo dos dados,
preparacdo dos dados, modelagem, avaliagdo e implantacdo. Neste estudo, a
implantac&o néo foi realizada, pois 0 objetivo € académico e comparativo (Chapman et
al., 2000).

A escolha do CRISP-DM se justifica pela necessidade de conduzir a pesquisa de
maneira organizada, permitindo documentar desde o entendimento do problema até a
avaliacdo dos modelos. Essa organizacdo também aproxima este trabalho da estrutura
adotada no artigo de Manguinho (2023), utilizado como inspiracdo para organizar a

andlise comparativa entre algoritmos de inteligéncia artificial.
3 METODOLOGIA

3.1 Caracterizacao da pesquisa

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de abordagem
quantitativa, com objetivo exploratdrio e comparativo. A pesquisa € aplicada porque utiliza

técnicas computacionais para investigar um problema prético relacionado a classificacao
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da rentabilidade de corridas. E quantitativa porque se baseia em variaveis numéricas,
métricas estatisticas e avaliagdo comparativa de desempenho de modelos.

A metodologia foi estruturada a partir das fases do CRISP-DM, adaptadas ao
contexto da pesquisa: compreensao do problema, compreensao dos dados, preparagao
dos dados, modelagem e avaliacdo. A etapa de implantacdo néo foi contemplada, pois o
estudo ndo tem como objetivo desenvolver um sistema em producdo, mas sim avaliar

modelos e discutir sua aplicabilidade.
3.2 Procedimentos de coleta e analise

3.2.1 Compreensao do problema

O problema central consiste em classificar corridas como rentaveis ou nao
rentaveis a partir de dados operacionais e temporais. A rentabilidade foi tratada como
uma variavel estimada, pois as bases utilizadas ndo apresentam o lucro liquido real do
motorista. Assim, foram criadas variaveis de custo e lucro com base em critérios definidos
nos notebooks.

Na base Uber/NCR, a rentabilidade foi definida por meio do lucro estimado por
quildometro. Na base Yellow Taxi NYC, a rentabilidade foi definida por meio do lucro
estimado por hora. Essas duas estratégias refletem caracteristicas diferentes das bases e
permitem comparar o comportamento dos modelos em cenarios distintos. A diferenca
entre lucro por quildmetro e lucro por hora ndo representa inconsisténcia metodoldgica,
mas uma adaptacao ao nivel de informacao disponivel em cada base de dados.

Na base Uber/NCR, a disponibilidade de valor da reserva e distancia da corrida
favoreceu a construcdo de um indicador de rentabilidade por quildmetro. J& na base
Yellow Taxi NYC, a existéncia de horarios de embarque e desembarque permitiu calcular
a duracao da corrida e, consequentemente, estimar a rentabilidade por hora. Portanto, os
resultados devem ser avaliados dentro de cada cenério experimental, e ndo como uma

disputa direta entre bases de dados equivalentes.

3.2.2 Bases de dados utilizadas

Foram utilizadas duas bases de dados. A primeira corresponde a base NCR Ride
Bookings, relacionada a reservas de corridas em uma plataforma de transporte e
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disponibilizada publicamente no Kaggle (Laddha, s.d.). Essa base possui variaveis como
status da reserva, tipo de veiculo, locais de embarque e desembarque, tempo médio de
chegada, valor da reserva, distancia da corrida, avaliacGes e forma de pagamento.z

A segunda base corresponde a Yellow Taxi NYC, composta por registros publicos
de corridas de tdxi amarelo de Nova York e disponibilizada no Kaggle a partir dos dados
de viagens da cidade (Elemento, s.d.; New York City Taxi and Limousine Commission,
2015). Essa base possui variaveis como data e hora de embarque e desembarque,
guantidade de passageiros, distancia da corrida, coordenadas de origem e destino,
caodigo tarifario, tipo de pagamento, tarifa, gorjeta, pedagios, taxas e valor total.:

A Tabela 1 sintetiza o volume de registros, 0s principais atributos e o critério de

rentabilidade de cada base.

Tabela 1 — Sintese das bases de dados utilizadas

Base Registros analisados Principais atributos Critério de rentabilidade
150.000 registros iniciais;
93.000 corridas booking_value, ride_distance, Lucro estimado por km;
Uber/NCR concluidas; 81.099 apds  vehicle_type, avg_vtat, avg_ctat, ratings, rentavel acima do
limpeza; amostra de horério, periodo, locais e pagamento percentil 70
60.000 na modelagem
887.273 registros iniciais; trip_distance, duration_min, Lucro estimado por hora:
Yellow Taxi 870.873 apos limpeza; avg_speed_mph, passenger_count, 8 )P !
. . rentavel acima da
NYC amostra de 100.000 na coordenadas, horério, periodo e .
mediana
modelagem pagamento

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
O Quadro 1 compara os dois cenarios experimentais e explicita suas diferencas

metodoldgicas.

2 Base disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/yashdevladdha/uber-ride-analytics-dashboard/
data?select=ncr_ride_bookings.csv. Acesso em: 16 jun. 2026.
3 Base disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/elemento/nyc-yellow-taxi-trip-data. Acesso em: 16

jun. 2026.
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Quadro 1 - Sintese metodolégica dos cenarios experimentais

Aspecto Cenario 1 - Uber/NCR Cenario 2 - Yellow Taxi NYC
. - Classificacdo com informacéo financeira Classificacéo baseada em eficiéncia
Tipo de cenario ; i
estimada operacional
Critério de rentabilidade Lucro estimado por quildmetro Lucro estimado por hora
Limiar da classe rentavel Percentil 70 Mediana
Distribuicao da variavel Aproximadamente 70% nao rentavel e Aproximadamente balanceada entre as
alvo 30% rentavel classes
booking_value e ride_distance, duration_min, avg_speed_mph e
Variaveis centrais associadas diretamente a regra de trip_distance, associadas a eficiéncia da
rentabilidade corrida

Forte relacdo matematica entre variaveis Uso de duracao real, que em aplicagcao

Principal limitacao s - . .
P & de entrada e variavel alvo pratica deveria ser estimada

Avaliacdo do comportamento dos
modelos com variaveis operacionais
historicas

Interpretacé@o dos Avaliagdo da classificagdo segundo uma
resultados proxy financeira estimada

Fonte: Elaboracéo propria (2026).

A sintese dos cenérios refor¢ca que a pesquisa compara 0 comportamento dos
algoritmos em contextos informacionais distintos. Assim, as métricas obtidas em cada
base devem ser interpretadas dentro de seu respectivo cendrio experimental, sem tratar
0s resultados como uma comparacdo direta de rentabilidade entre plataformas ou

servigos diferentes.

3.2.3 Cuidados metodoldgicos contra vazamento de dados

Um cuidado importante adotado neste trabalho foi analisar o risco de vazamento
de dados na escolha das variaveis utilizadas pelos modelos. Em AM, o vazamento ocorre
gquando o modelo recebe, durante o treinamento, informagdes que nao estariam
disponiveis no momento real da previsdo ou que revelam diretamente a variavel alvo.

Neste estudo, variaveis derivadas diretamente da resposta, como lucro estimado,
lucro por quilémetro, lucro por hora e a propria classe de rentabilidade, ndo foram
utilizadas como atributos preditores. No entanto, algumas variaveis financeiras exigiram
tratamento especifico, pois sua disponibilidade e seu significado diferem entre as bases
analisadas.

Na base Uber/NCR, a variavel booking_value foi mantida como entrada do modelo
por representar, metodologicamente, uma aproximacao do valor estimado da corrida
informado ao motorista antes da aceitacdo da viagem. Essa decisao se justifica porque,
em plataformas de transporte, o valor estimado é uma informacédo relevante para a

tomada de decisdo. Ainda assim, reconhece-se que essa variavel possui relacdo direta
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com o célculo da rentabilidade, motivo pelo qual os resultados dessa base nao devem ser
interpretados como uma previsdo independente do valor da corrida, mas como uma
classificacdo apoiada também na informacao financeira estimada.

Na base Yellow Taxi NYC, por outro lado, variaveis financeiras como fare_amount,
tip_amount, tolls_amount, total_amount e profit foram removidas do modelo principal,
pois representam valores consolidados apos a corrida e estdo diretamente associadas a
construcdo da variavel alvo. Dessa forma, buscou-se reduzir o risco de vazamento de
dados e avaliar o desempenho dos modelos com base em variaveis operacionais, como

distancia, duragéo, horario, velocidade média e localizagéo.
3.2.4 Compreensao e analise das bases de dados

3.2.4.1 Base UberINCR

A base Uber/NCR apresentou 150.000 registros iniciais. A coluna booking_status
indicou diferentes situagdes de corrida, como Completed, Cancelled by Driver, No Driver
Found, Cancelled by Customer e Incomplete. Como a analise de rentabilidade depende
de valor e distancia efetivamente associados a viagem, foram selecionadas apenas
corridas concluidas, totalizando 93.000 registros nessa etapa.

ApoOs a selecdo das corridas concluidas, foram aplicados filtros basicos de
consisténcia para remover registros sem valor de reserva, sem distancia, com valores
nulos ou valores invalidos. Também foram removidos outliers por meio do método IQR
aplicado a distancia, ao valor da corrida e a receita por quildmetro. Ao final, a base limpa
utilizada como referéncia analitica ficou com 81.099 registros, apos a remogéo de 11.901
registros considerados ruidos ou valores extremos.

A Tabela 2 apresenta as principais etapas de limpeza e o numero de registros

mantidos na base Uber/NCR.
Tabela 2 — Etapas de limpeza da base Uber/NCR

Etapa Quantidade
Total inicial de registros 150.000
Corridas concluidas 93.000
Base apds remogéo de outliers e ruidos 81.099
Registros removidos como ruido na etapa de outliers 11.901

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
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A variavel de rentabilidade foi construida a partir de uma estimativa de custo por
quildbmetro. Como a base nédo informa o custo real do motorista, adotou-se um custo
didatico de 12 unidades monetarias por quildmetro. Esse valor foi adotado como
parametro didatico de modelagem, sem pretensao de representar um custo operacional
real ou universal. Sua funcao foi permitir a constru¢cdo de uma proxy de lucro estimado
diante da auséncia de informacdes reais sobre combustivel, manutencéo, taxa da
plataforma e demais custos do motorista. O lucro estimado foi calculado pela diferenca
entre o valor da reserva e o custo estimado. Em seguida, calculou-se o lucro estimado por
quildmetro.

Para transformar a rentabilidade em um problema de classificacéo binaria, foram
consideradas rentaveis as corridas com lucro por quildmetro igual ou superior ao percentil
70 da distribuicdo. O limiar obtido foi 11,35. Assim, aproximadamente 30% das corridas
foram classificadas como rentaveis e 70% como néo rentaveis. Essa escolha torna a
classe rentavel mais seletiva, evitando que qualquer lucro pequeno seja tratado como
suficiente.

A Tabela 3 apresenta a distribui¢éo final da variavel alvo na base Uber/NCR.

Tabela 3 - Distribuicao da variavel alvo na base Uber/NCR

Classe Quantidade Proporcao
Nao rentavel 56.769 70%
Rentavel 24.330 30%

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
3.2.4.2 Base Yellow Taxi NYC

A base Yellow Taxi NYC apresentou 887.273 registros iniciais. Diferentemente da
base Uber/NCR, ela possui maior volume de dados e informacfes mais detalhadas sobre
a corrida, incluindo horario de embarque e desembarque, distancia, coordenadas
geogréficas, quantidade de passageiros, tarifa, gorjeta, pedagios e valor total.

Na etapa de limpeza, foram removidos registros com duragao inferior a 3 minutos
ou superior a 180 minutos, distancia invalida, valores totais ndo positivos, passageiros
invalidos, coordenadas fora da faixa esperada para Nova York e velocidades médias
inconsistentes. Apds esse processo, permaneceram 870.873 registros, com remocéao de

16.400 registros, o equivalente a 1,85% da base inicialmente analisada.
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A Tabela 4 sintetiza os principais indicadores estatisticos da base Yellow Taxi NYC
apos a limpeza.

Tabela 4 - Sintese estatistica da base Yellow Taxi NYC apés limpeza

Indicador Valor
Registros iniciais 887.273
Registros ap0s limpeza 870.873
Registros removidos 16.400 (1,85%)
Distancia média da corrida 2,91 milhas
Duracdo média da corrida 12,86 minutos
Velocidade média 12,39 mph
Valor total médio 15,18

Fonte: Elaboragéo propria (2026).

Na base Yellow Taxi NYC, o custo operacional foi estimado com base em um custo
de 0,655 por milha. Esse valor foi adotado como referéncia operacional para estimar
custos de deslocamento, sendo utilizado apenas como aproximag¢ao metodolégica. Como
a base nao contém o custo real de cada motorista, esse parametro foi empregado para
viabilizar a construcao da variavel de lucro estimado. O lucro estimado foi calculado pela
diferenca entre o valor total da corrida e o custo estimado. Em seguida, foi calculado o
lucro por hora, dividindo o lucro estimado pela duragéo da corrida em horas. O limiar de
rentabilidade foi definido pela mediana do lucro por hora, resultando em 62,99.

Por usar a mediana como critério de separacdo, a base de modelagem ficou
aproximadamente balanceada entre as classes rentavel e ndo rentavel. Para viabilizar o
treinamento em tempo adequado, foi utilizada uma amostra reproduzivel de 100.000
registros na modelagem, mantendo a distribuicdo da variavel alvo.

A adocdo de limiares diferentes nas duas bases foi uma escolha metodologica
pragmatica, ajustada a estrutura de cada cenario experimental. Na base Uber/NCR, o
percentil 70 foi utilizado para tornar a classe rentavel mais seletiva, concentrando a
analise nas corridas de maior lucro estimado por quildometro. Na base Yellow Taxi NYC, a
mediana foi utilizada para manter as classes aproximadamente balanceadas e favorecer
a comparacao entre os modelos. Limiares alternativos poderiam ser avaliados em
estudos futuros, mas a escolha adotada foi suficiente para construir uma variavel alvo

binaria coerente com os objetivos deste trabalho.
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3.2.5 Preparacao dos dados

A etapa de preparacdo dos dados teve como objetivo transformar as bases em
formato adequado para o treinamento dos modelos de AM. Essa etapa incluiu selecao de
registros validos, tratamento de valores ausentes, criagdo de variaveis derivadas,
codificacdo de varidveis categoricas, padronizacéo de varidveis numéricas e divisdo dos
dados em treino e teste.

Na base Uber/NCR, as variaveis temporais foram obtidas a partir das colunas de
data e hora. Foram criadas variaveis como hour, day_of week, month, is_weekend e
period. Os locais de embarque e desembarque foram agrupados para reduzir excesso de
categorias no OneHotEncoder, mantendo os locais mais frequentes e agrupando os
demais como Outros. Essa estratégia evitou que o modelo ficasse excessivamente
pesado devido a muitas categorias raras.

Na base Yellow Taxi NYC, foram criadas as variaveis duration_min, hour,
day_of week, is_weekend, rush_hour, period e avg_speed_mph. A variavel month foi
desconsiderada na modelagem por ndo apresentar variabilidade relevante na amostra
analisada. As coordenadas de origem e destino foram mantidas como variaveis
numéricas no modelo, pois podem representar padrées geogréficos relacionados a
rentabilidade. Variaveis financeiras usadas para construir a resposta foram excluidas das
entradas do modelo principal.

As variaveis numéricas foram padronizadas com StandardScaler, enquanto as
variaveis categoricas foram codificadas com OneHotEncoder. O uso de pipelines do
scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) permitiu aplicar o pré-processamento dentro do fluxo
de treinamento, reduzindo risco de inconsisténcia entre treino e teste. Em variaveis com
valores ausentes, foram aplicadas estratégias de imputacdo no notebook Uber/NCR,
usando mediana para variaveis numeéricas e valor mais frequente para categoricas.:

Os dados foram divididos em treino e teste com estratificacéo pela variavel alvo,
garantindo que a proporcdo das classes fosse preservada nas duas partes. Na base
Uber/NCR, foi utilizada uma amostra reproduzivel de 60.000 registros para a modelagem,
dividida em 45.000 registros de treino e 15.000 registros de teste. Na base Yellow Taxi

+ Documentacéao oficial: https://scikit-learn.org/. Acesso em: 16 jun. 2026.
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NYC, a amostra de modelagem de 100.000 registros foi dividida em 80.000 registros para
treino e 20.000 registros para teste.
A Tabela 5 apresenta as variaveis numéricas e categoricas utilizadas como

entrada nos modelos.

Tabela 5 — Variaveis utilizadas como entrada nos modelos

Base Variaveis numéricas Variaveis categéricas
booking_value, ride_distance, avg_vtat, avg_ctat, vehicle_type, pickup_location_grouped,
Uber/NCR driver_ratings, customer_rating, hour, drop_location_grouped, period,
day_of_week, month, is_weekend payment_method
trip_distance, duration_min, avg_speed_mph,
Yellow Taxi hour, day_of_week, is_weekend, rush_hour, .
NYC passenger_count, pickup/dropoff longitude e payment_type, store_and_fwd_flag, period
latitude

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
3.2.6 Modelagem

A modelagem foi realizada com algoritmos de classificacdo supervisionada. A
escolha dos modelos buscou contemplar abordagens lineares, arvores de deciséo,
métodos de ensemble e uma rede neural simples para comparac¢do. Também foi incluido
um modelo baseline, com o objetivo de verificar se os modelos treinados realmente
aprendiam padrbes além de uma estratégia ingénua.

Na base Uber/NCR, foram treinados Baseline, Regressdo Logistica, Arvore de
Decisdo, Random Forest, Extra Trees, Gradient Boosting e TensorFlow/Keras. O
Gradient Boosting foi implementado por meio do HistGradientBoostingClassifier. Devido a
distribuicio aproximada de 70%/30% da variavel alvo, a Regress&o Logistica, a Arvore de
Decisao e o Extra Trees utilizaram class_weight="balanced"; no Random Forest foi
empregado class_weight="balanced_subsample". Essas configuracdes ajustam os
pesos das classes durante o treinamento sem criar observacdes sintéticas ou remover
registros da base.

Na base Yellow Taxi NYC, foram treinados Baseline, Regressao Logistica, Arvore
de Decisdo, Random Forest, Extra Trees, AdaBoost e TensorFlow/Keras. O modelo
TensorFlow/Keras foi composto por camadas densas, funcdo de ativacdo RelLU nas
camadas intermediarias e sigmoid na saida, por se tratar de classificacdo binaria. A rede

neural foi incluida apenas como experimento complementar.:

* Notebook utilizado nos experimentos: notebook_taxi_tcc_notebook (1).ipynb. Disponivel em:
https://colab.research.google.com/drive/19dKaoOFmM41UCG55v4gBTHbfh9Y c8uWK9?usp=sharing.
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As métricas utilizadas na avaliacdo foram Accuracy, Precision, Recall, F1-score e
ROC-AUC. A acuracia representa a proporcao geral de acertos. A precisao indica, entre
as corridas previstas como rentaveis, guantas eram realmente rentaveis. O recall indica,
entre as corridas realmente rentaveis, quantas foram identificadas pelo modelo. O F1-
score combina precisdo e recall, sendo especialmente Gtil quando ha interesse em
equilibrio entre erros falsos positivos e falsos negativos. O ROC-AUC avalia a capacidade
discriminatoria do modelo considerando diferentes limiares de decisao.

Além das métricas estatisticas, a interpretacdo do problema também envolve
impactos praticos diferentes para cada tipo de erro. Um falso positivo, isto €, classificar
como rentavel uma corrida que na pratica ndo seria vantajosa, poderia gerar prejuizo
direto ao motorista. J& um falso negativo, ao deixar de classificar como rentavel uma
corrida potencialmente boa, representa principalmente perda de oportunidade. Por esse
motivo, métricas como precisédo, recall e F1-score foram consideradas mais informativas
do que apenas a acuracia, pois permitem avaliar melhor o equilibrio entre os tipos de erro.

Os hiperparametros foram definidos antes da avaliacdo final por configuracao
manual controlada, orientada pelas recomendagdes das bibliotecas, pela literatura dos
algoritmos e por testes exploratérios preliminares, buscando equilibrio entre
desempenho, tempo de execucdo e reducdo de sobreajuste. Nao foi realizada busca
automatizada ou otimizacdo exaustiva. Apos a selecéo, os valores foram mantidos fixos
para garantir comparabilidade e reprodutibilidade. De modo geral, a Regressao Logistica
utilizou limite de iteragdes entre 500 e 1000; a Arvore de Decis&o utilizou profundidade
maxima 8; Random Forest e Extra Trees utilizaram multiplas arvores e tamanho minimo
de folhas; o Gradient Boosting utilizou taxa de aprendizado de 0,05 na base Uber/NCR; o
AdaBoost utilizou taxa de aprendizado de 0,8 na base Yellow Taxi NYC; e o
TensorFlow/Keras foi implementado como rede neural densa simples, com ativagcdes
ReLU e sigmoid, otimizador Adam e early stopping.

Além da avaliagcdo no conjunto de teste, foi realizada validacdo cruzada para
verificar a estabilidade dos modelos classicos em diferentes divisdes dos dados. Na base
Uber/NCR, foi utilizada validagdo cruzada com trés divisdes, enquanto na base Yellow

Taxi NYC foi utilizada validacdo cruzada estratificada com cinco divisoes.
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Na base Uber/NCR, também foi incluida uma comparacdo com uma regra
deterministica baseada na propria definicdo da variavel alvo. Essa regra ndo representa
um modelo de AM, mas permite demonstrar que, quando valor da corrida e distancia
estdo disponiveis, a classe de rentabilidade estimada pode ser reconstruida diretamente
pela féormula definida metodologicamente. Essa etapa foi incorporada para apoiar a

interpretacao critica dos resultados elevados obtidos nessa base.

3.3 Aspectos éticos e limitacdes

Esta pesquisa utilizou exclusivamente bases de dados disponibilizadas
publicamente na plataforma Kaggle, sem interacdo direta com participantes e sem
identificacdo individual dos usuarios.

A principal limitacdo deste estudo esta relacionada a auséncia do lucro real do
motorista nas bases utilizadas. Custos como combustivel, manutencédo, depreciacdo do
veiculo, taxa da plataforma, seguro, tempo de espera e deslocamento até o passageiro
nao estao integralmente disponiveis. Dessa forma, a rentabilidade foi tratada como uma
estimativa construida a partir dos dados existentes.

Outra limitacdo refere-se ao uso de variaveis que podem ndo estar integralmente
disponiveis antes da corrida. Na base Yellow Taxi NYC, por exemplo, duration_min foi
calculada a partir dos horarios reais de embarque e desembarque. Em uma aplicacéo
anterior a aceitacdo da corrida, essa informacdo deveria ser substituida por uma
estimativa de tempo fornecida por sistemas de navegac¢ao ou pela propria plataforma. A
andlise de sensibilidade sem duration_min e avg_speed_mph mostrou queda do F1-score
do Random Forest de 0,9305 para 0,7735, indicando que essas variaveis tém influéncia
relevante na classificacdo histérica. Embora o cenéario restrito tenha mantido
desempenho bem acima do baseline, ele reforca a importancia de trabalhar com
estimativas de tempo em aplicacdes reais. Assim, os resultados dessa base devem ser
interpretados como classificacdo em dados histéricos e ndo como simulagédo completa de
decisdo em tempo real.

Na base Uber/NCR, a variavel booking_value foi utilizada como aproximacédo do
valor estimado da corrida. Essa decisdo € defensavel em um contexto em que

plataformas exibem valores ou estimativas ao motorista, mas também eleva o
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desempenho do modelo por estar diretamente associada ao calculo da rentabilidade. Por
iss0, os resultados dessa base devem ser interpretados como classificacdo baseada em
informacdes financeiras estimadas, e ndo como previsao totalmente independente do
valor da corrida. Essa limitagdo n&o invalida o experimento, mas delimita o tipo de
conclusdo que pode ser extraida dele.

Também é importante destacar que as bases possuem contextos distintos. A base
Uber/NCR representa reservas de uma plataforma especifica, enquanto a Yellow Taxi
NYC representa corridas de tdxi em Nova York. Assim, os resultados ndo devem ser
generalizados automaticamente para todos os aplicativos, cidades ou periodos. A
aplicacao pratica exigiria validacdo com dados locais e atualizados.

Por fim, este trabalho ndo implementa um sistema final para motoristas, nem
realiza coleta em tempo real. O foco é académico e comparativo, demonstrando como
técnicas de AM podem ser aplicadas ao problema e quais cuidados devem ser

considerados.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados na base Uber/NCR

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos na base Uber/NCR. O modelo Gradient
Boosting apresentou o melhor desempenho pelo F1-score, atingindo aproximadamente
0,99. A rede neural TensorFlow/Keras e a Regressao Logistica também apresentaram
resultados elevados, com F1l-score de aproximadamente 0,99. O modelo baseline
apresentou F1-score igual a zero para a classe rentavel, indicando que a estratégia
ingénua de prever apenas a classe majoritaria néo é adequada para o problema.

Esse desempenho elevado deve ser interpretado com cautela, pois a variavel alvo
foi construida a partir de uma relacdo matematica envolvendo o valor da reserva e a
distancia da corrida. Assim, os modelos, especialmente os mais flexiveis, tendem a
aproximar o préprio critério utilizado para classificar a rentabilidade. Dessa forma, o
resultado ndo deve ser interpretado como uma previsao independente da rentabilidade
real, mas como uma classificagao eficiente da rentabilidade estimada segundo a regra
definida metodologicamente.
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A Tabela 6 retine as métricas obtidas pelos modelos no cenario principal da base
Uber/NCR.

Tabela 6 - Desempenho dos modelos na base Uber/NCR

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-AUC

Gradient Boosting 1,00 0,99 0,99 0,99 1,00
TensorFlow/Keras 1,00 0,99 0,99 0,99 1,00
Regressao Logistica 0,99 0,98 1,00 0,99 1,00
Arvore de Deciso 0,99 0,97 0,99 0,98 1,00
Random Forest 0,98 0,94 0,99 0,96 1,00
Extra Trees 0,95 0,86 0,99 0,92 1,00

Baseline 0,70 0,00 0,00 0,00 0,50

Fonte: Elaboracéo propria (2026).

O relatorio de classificacdo do melhor modelo indicou desempenho equilibrado
entre as classes. O Gradient Boosting obteve F1-score aproximado de 0,99 para a classe
rentavel, demonstrando elevada capacidade de separagdo no cenario construido.
Entretanto, essa separacéo deve ser compreendida em conjunto com a forma de criacao
da variavel alvo, baseada na relacéo entre valor, distancia e custo estimado.

A validacao cruzada confirmou a estabilidade dos modelos classicos. O Gradient
Boosting obteve F1 médio de 0,99, seguido pela Regressao Logistica, também com F1
médio aproximado de 0,99. A Arvore de Decisdo e o Random Forest apresentaram
desempenho elevado, com F1 médio de 0,97, enquanto o Extra Trees obteve F1 médio
de 0,92. O baseline manteve F1 igual a zero.

A Tabela 7 apresenta os resultados detalhados da validagao cruzada dos modelos

classicos na base Uber/NCR.

Tabela 7 - Validacdo cruzada dos modelos classicos na base Uber/INCR

Modelo F1 médio CV Desvio padrao
Gradient Boosting 0,9930 0,0004
Regressédo Logistica 0,9867 0,0005
Arvore de Decisdo 0,9727 0,0022
Random Forest 0,9662 0,0020
Extra Trees 0,9221 0,0049
Baseline 0,0000 0,0000

Fonte: Elaboragéo propria (2026).

Os valores de desvio padrao ndo foram exatamente iguais a zero, exceto no
baseline. Na versdo anterior da tabela, eles apareciam como 0,00 devido ao
arredondamento para duas casas decimais. A validagdo utilizou StratifiedKFold com trés
divisbes, embaralhamento dos registros e random_state = 42. A semente fixa garante
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reprodutibilidade, mas nao torna as divisdes idénticas; os valores detalhados séo
apresentados com quatro casas decimais na Tabela 7.

Na analise de importancia das variaveis do modelo baseado em arvores, as
variaveis mais relevantes foram ride_distance e booking_value. A distancia apresentou
importancia de 0,52, enquanto o valor da reserva apresentou importancia de 0,48. As
demais variaveis tiveram importancia proxima de zero, reforcando que o desempenho do
cenario principal esta fortemente associado a propria estrutura matematica utilizada para
construir a rentabilidade estimada.

A analise de sensibilidade metodologica reforgcou essa interpretacdo. No cenario
principal, com booking_value e ride_distance, o melhor modelo manteve F1-score
aproximado de 0,99. Ao remover booking_value, mantendo a distancia, o melhor
resultado no percentil 70 caiu para F1-score aproximado de 0,63. No cenario operacional
restrito, sem booking_value e sem ride_distance, o F1-score caiu para aproximadamente
0,36. Esses resultados indicam que a informacao financeira e a distancia sdo centrais
para a classificacdo da rentabilidade estimada na base Uber/NCR.

A Tabela 8 apresenta as variaveis de maior importancia no modelo baseado em
arvores da base Uber/NCR.

Tabela 8 - Principais variaveis na base Uber/INCR

Variavel Importancia
ride_distance 0,52
booking_value 0,48
is_weekend 0,00
hour 0,00
period_tarde 0,00
period_noite 0,00
vehicle_type_Go Mini 0,00
avg_vtat 0,00
avg_ctat 0,00
day_of_week 0,00

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
4.2 Resultados na base Yellow Taxi NYC

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos na base Yellow Taxi NYC. Nessa base,
o modelo TensorFlow/Keras apresentou o maior F1l-score no conjunto de teste, com

0,9326. Entre os modelos classicos, 0 Random Forest obteve o melhor desempenho, com
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F1-score de 0,9305 e ROC-AUC de 0,9820. A Arvore de Decis&o e a Regressio Logistica

também apresentaram resultados competitivos.

Tabela 9 - Desempenho dos modelos na base Yellow Taxi NYC

Modelo Accuracy Precision Recall Fl-score ROC-AUC
TensorFlow/Keras 0,9326 0,9312 0,9340 0,9326 0,9830
Random Forest 0,9306 0,9296 0,9313 0,9305 0,9820
Arvore de Deciso 0,9217 0,9118 0,9334 0,9224 0,9792
Regressao Logistica 0,9144 0,9031 0,9281 0,9154 0,9678
AdaBoost 0,9123 0,9308 0,8905 0,9102 0,9754
Extra Trees 0,8359 0,8394 0,8298 0,8346 0,9221

Baseline 0,5011 0,0000 0,0000 0,0000 N/A

Fonte: Elaboracéo propria (2026).

A interpretacdo do baseline na base Yellow Taxi NYC exige atengdo. Como as
classes ficaram aproximadamente balanceadas pela mediana do lucro por hora, o
baseline que prevé a classe mais frequente atingiu cerca de 50% de acuracia, mas
apresentou precisao, recall e F1-score iguais a zero para a classe rentavel. Isso ocorreu
porque a estratégia ingénua nao identificou corridas rentaveis, reforcando a importancia
de comparar os modelos com métricas além da acuréacia.

A validacdo cruzada dos modelos classicos indicou que o Random Forest foi o
modelo mais consistente, com F1 médio de 0,9279 e desvio padrédo de 0,0020. A Arvore
de Deciséo obteve F1 médio de 0,9223, e a Regressao Logistica obteve F1 médio de
0,9151. Esses resultados mostram que o desempenho néo foi consequéncia apenas de
uma divisdo especifica de treino e teste.

A Tabela 10 apresenta a validagéo cruzada dos modelos classicos na base Yellow
Taxi NYC.

Tabela 10 — Validacao cruzada dos modelos classicos na base Yellow Taxi NYC
ROC-AUC

Accuracy Precision

Modelo médio médio Recall médio F1 médio médio F1 desvio
Random Forest 0,9278 0,9247 0,9312 0,9279 0,9813 0,0020
Arvore de Decisdo 0,9219 0,9156 0,9291 0,9223 0,9782 0,0018
Regressao Logistica 0,9142 0,9041 0,9264 0,9151 0,9669 0,0004
AdaBoost 0,9085 0,9265 0,8870 0,9063 0,9743 0,0028
Extra Trees 0,8398 0,8380 0,8416 0,8398 0,9246 0,0084
Baseline 0,5011 0,0000 0,0000 0,0000 0,5000 0,0000

Fonte: Elaboragéo propria (2026).
A importancia das variaveis do Random Forest na base Yellow Taxi NYC indicou
gue duration_min, avg_speed_mph e trip_distance foram os atributos mais relevantes. A

duracdo da corrida apresentou importancia de 0,4538, a velocidade média de 0,2052 e a
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distancia de 0,1397. Esse resultado € coerente com a defini¢do de lucro por hora, uma
vez que tempo e distancia influenciam diretamente a eficiéncia financeira da corrida.

A Tabela 11 apresenta as variaveis de maior importancia do Random Forest na
base Yellow Taxi NYC.

Tabela 11 - Principais variaveis na base Yellow Taxi NYC

Variavel Importancia
duration_min 0,4538
avg_speed_mph 0,2052
trip_distance 0,1397
payment_type 1.0 0,0522
payment_type_2.0 0,0486
hour 0,0234
pickup_longitude 0,0157
dropoff_longitude 0,0120
dropoff_latitude 0,0105
pickup_latitude 0,0075

Fonte: Elaboragéo propria (2026).

Como andlise de sensibilidade operacional, foi treinado um cenario restrito na base
Yellow Taxi NYC sem as variaveis duration_min e avg_speed_mph, que dependem da
duracdo observada da corrida. Nesse cenario, o Random Forest obteve Accuracy de
0,7744, Precision de 0,7748, Recall de 0,7721, Fl-score de 0,7735 e ROC-AUC de
0,8585. Os demais modelos também apresentaram queda de desempenho, como a
Arvore de Decis&o, com F1-score de 0,7508, o AdaBoost, com 0,7399, o Extra Trees, com
0,6732, e a Regresséo Logistica, com 0,6409.

Essa andlise reforca que duracdo e velocidade média exercem influéncia
importante sobre a classificacéo histérica da rentabilidade por hora. Ao mesmo tempo, 0
desempenho do cenario restrito ndo caiu ao nivel do baseline, indicando que ainda
existem sinais Uteis em variaveis como distancia, horario, localizacdo e forma de
pagamento. Portanto, a base Yellow Taxi NYC deve ser interpretada como um cenario
histérico de eficiéncia operacional, e sua aplicacdo pratica exigiria a substituicdo de

duracdo e velocidade reais por estimativas anteriores a corrida.

4.3 Discussao comparativa dos cendarios experimentais

Os resultados das duas bases indicam que modelos de AM conseguem identificar

padrdes associados a rentabilidade estimada das corridas. Entretanto, a analise deve ser
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compreendida como compara¢do do comportamento dos modelos em dois cenarios
experimentais distintos, e ndo como comparacao direta entre datasets equivalentes. Isso
ocorre porque a variavel alvo foi construida de forma diferente em cada base: lucro
estimado por quildmetro na Uber/NCR e lucro estimado por hora na Yellow Taxi NYC.
Para fins de interpretacdo, a Uber/NCR é tratada como Cenério 1, associado a
classificagcdo com informacéo financeira estimada, enquanto a Yellow Taxi NYC é tratada
como Cenério 2, associado a classificacdo baseada em eficiéncia operacional.

Dessa forma, os valores de desempenho, como o F1-score aproximado de 0,99 na
base Uber/NCR e 0,93 na base Yellow Taxi NYC, ndo devem ser interpretados como uma
disputa direta entre as bases. Cada resultado expressa a capacidade dos modelos de
classificar a rentabilidade estimada segundo o critério metodoldgico definido para aquele
conjunto de dados.

Na base Uber/NCR, o desempenho foi muito elevado, com F1-score proximo de
0,99 para o melhor modelo. Esse resultado esta fortemente relacionado a presenca das
variaveis booking value e ride_distance, que sdo diretamente associadas ao célculo do
lucro por quildmetro. Assim, o resultado demonstra que o modelo identifica com eficiéncia
a relacéo entre valor, distancia e rentabilidade, mas ndo deve ser lido como prova de que
a rentabilidade pode ser prevista sem informacao financeira. A interpretacéo correta é
gue, nessa base, o modelo classifica bem as corridas quando dispbe de uma
aproximacéo do valor estimado informado pela plataforma. A comparagdo com a regra
deterministica e com os cenarios sem booking_value evidenciou que parte expressiva do
desempenho decorre da reconstrucao do proprio critério de classificacao.

Embora a rentabilidade estimada possa ser calculada diretamente quando valor e
distancia estdo disponiveis, o uso de modelos de AM neste trabalho teve finalidade
comparativa e analitica. O objetivo néo foi substituir uma formula deterministica simples,
mas avaliar como diferentes algoritmos se comportam diante de variaveis operacionais e
financeiras disponiveis nas bases, bem como identificar a importancia relativa dos
atributos e os limites de generalizagdo dos modelos.

Na base Yellow Taxi NYC, o desempenho também foi elevado, mas com maior
equilibrio metodoldgico, pois variaveis financeiras diretamente ligadas ao alvo foram

excluidas do modelo principal. Ainda assim, duragéo, velocidade e distancia continuam
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sendo atributos muito relacionados ao célculo de rentabilidade por hora. Isso mostra que
modelos de classificacdo podem aproveitar relagcdes operacionais fortes, mas também
reforca que a previsdo antes da corrida dependeria de estimativas confiaveis de tempo e
distancia.

Na base Yellow Taxi NYC, a rede neural implementada com TensorFlow/Keras
apresentou o maior Fl-score no conjunto de teste, com desempenho ligeiramente
superior ao Random Forest. Entretanto, a diferenca entre os modelos foi pequena,
indicando resultados competitivos. O Random Forest, embora ndo tenha sido o melhor no
teste isolado, apresentou desempenho muito proximo e se destacou na validagao
cruzada entre os modelos classicos, além de permitir analise da importancia das
variaveis. Dessa forma, a rede neural foi considerada o melhor resultado pontual na base
Taxi, enquanto o Random Forest foi tratado como modelo classico de referéncia pela
combinacgéo entre desempenho, estabilidade e possibilidade de interpretagéo.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo analisar e comparar modelos de AM para
classificar corridas segundo critérios de rentabilidade estimada. Para isso, foram
utilizadas duas bases de dados: a base Uber/NCR e a base Yellow Taxi NYC. A
metodologia foi organizada conforme as etapas do CRISP-DM, contemplando
compreensao do problema, compreensdo dos dados, preparacdo, modelagem e
avaliacéo.

Como os critérios de rentabilidade foram construidos de forma distinta, os
resultados devem ser avaliados dentro de cada base, e ndo como uma disputa direta
entre os datasets. A diferenca entre lucro por quildmetro e lucro por hora decorre da
estrutura informacional de cada base e representa uma adaptagdo metodoldgica ao nivel
de dados disponivel em cada cenario.

Considerando os resultados dentro de cada cenario experimental, o Gradient
Boosting destacou-se na base Uber/NCR, enquanto o TensorFlow/Keras obteve o melhor
desempenho pontual na base Yellow Taxi NYC. No entanto, o Random Forest apresentou
desempenho competitivo e consistente, sendo adotado como modelo classico de

referéncia por combinar boa performance, estabilidade em validacdo cruzada e
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possibilidade de analise da importancia das variaveis. Na base Uber/NCR, o alto
desempenho deve ser interpretado em funcdo da reconstrugcdo do critério de
rentabilidade estimada, especialmente pela presenca de booking_value e ride_distance.
J& na base Yellow Taxi NYC, o TensorFlow/Keras alcancou F1-score de 0,9326 no
conjunto de teste, enquanto o Random Forest obteve 0,9305 no teste e 0,9279 na
validacéo cruzada, mantendo resultado muito proximo e maior apoio interpretativo entre
0s modelos classicos.

O Quadro 2 sintetiza os principais resultados e a interpretacdo adotada em cada
cenario experimental.

Quadro 2 — Sintese consolidada dos principais resultados
Base Melhor modelo pontual Modelo de referéncia Observacao

Gradient Boosting/Random Alto desempenho dependente

Uber/NCR Gradient Boosting de booking_value e
Forest . .
ride_distance
Yellow Taxi NYC TensorFlow/Keras Random Forest Desempenho proximo; cenario

restrito com F1 =0,7735

Fonte: Elaboragéo propria (2026).

Conclui-se que o uso de inteligéncia artificial nesse contexto € promissor, desde
gue os modelos sejam compreendidos como ferramentas que classificam corridas
segundo critérios de rentabilidade estimada, e que sua aplicacdo seja acompanhada de
cuidados metodoldgicos. A criacao da variavel alvo, a escolha dos atributos preditores, a
identificacdo de possiveis riscos de vazamento de dados e a andlise de cenérios
alternativos séo etapas essenciais para que os resultados sejam confiaveis. Além disso, a
interpretabilidade deve ser valorizada, especialmente em problemas aplicados a tomada
de deciséo.

Como trabalhos futuros, recomenda-se utilizar bases com informagdes mais
completas, incluindo valor estimado antes da corrida, tempo estimado, tarifa dinamica,
tempo de espera, custo real do motorista, preco de combustivel, clima, eventos locais,
demanda por regido e deslocamento até o passageiro. Também seria possivel
desenvolver uma aplicacdo pratica capaz de sugerir corridas ou horarios com maior
probabilidade de rentabilidade, desde que alimentada por dados atualizados e

representativos.
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APENDICE A - SINTESE DAS VARIAVEIS UTILIZADAS

Este apéndice apresenta uma sintese das principais variaveis utilizadas nos

notebooks finais que serviram de base para a escrita deste trabalho.

A Tabela 12 sintetiza as principais variaveis de entrada e varidveis derivadas

utilizadas na pesquisa.

Tabela 12 - Sintese das variaveis utilizadas

Variavel Base Descricao

booking_value Uber/NCR Valor da reserva ou corrida, utilizado como aproximacao
do valor estimado apresentado pela plataforma.
ride_distance Uber/NCR Distancia da corrida utlllza(_jiil para estimar custo e lucro
por quilémetro.
avg_viat Uber/NCR Tempo médio reIamonad_q a chegada_ do veiculo, utilizado
como variavel operacional.
avg_ctat Uber/NCR Tempq médio _a_ssouado ao ate_pdlmento/chegada ao
cliente, utilizado como variavel operacional.
vehicle_type Uber/NCR Tipo de veiculo solicitado na corrida.
payment_method Uber/NCR Forma de pagamento registrada.

trip_distance
duration_min

avg_speed_mph
passenger_count
payment_type

period

is_profitable

Yellow Taxi NYC
Yellow Taxi NYC

Yellow Taxi NYC
Yellow Taxi NYC
Yellow Taxi NYC

Ambas

Ambas

Distancia percorrida na corrida em milhas.

Duracéo da corrida em minutos, calculada pela diferenca
entre embarque e desembarque.

Velocidade média da corrida em milhas por hora.
Quantidade de passageiros registrada na corrida.
Tipo de pagamento da corrida.

Periodo do dia, categorizado em manha, tarde, noite ou
madrugada.

Variavel alvo binaria, indicando corrida rentavel ou nao
rentavel.

Fonte: Elaboracéo propria (2026).
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