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Resumo

A expansao das transagdes digitais ampliou os riscos associados a fraudes financeiras, exigindo
solucdes automatizadas que sejam eficazes e adaptaveis. Desta forma, este trabalho teve como
objetivo comparar o desempenho de trés algoritmos de aprendizado supervisionado, regressao
logistica, XGBoost e redes neurais artificiais, na deteccao de fraudes em transa¢fes com cartéo
de crédito. Utilizou-se uma base de dados publica e sintética, marcada por um forte
desbalanceamento entre as classes, simulando cenarios reais. O processo envolveu pré-
processamento de variaveis temporais e categoricas, aplicacdo de técnicas de balanceamento e
otimizacdo de hiperparametros. Os modelos foram avaliados com base em métricas como
sensibilidade e precisdo e o comportamento de cada um foi analisado em termos técnicos e
operacionais. Como resultado, verificou-se que a regressao logistica apresentou desempenho
limitado, 0 XGBoost se destacou pela alta sensibilidade, e a rede neural demonstrou
flexibilidade por meio da calibragem do limiar de decisdo. Concluiu-se que, embora ndo exista
um modelo ideal universal, 0 XGBoost se mostrou mais promissor em ambientes que priorizam
deteccdo ampla de fraudes, desde que acompanhado de mecanismos que controlem os falsos
positivos. A andlise comparativa possibilitou uma compreensdo estruturada sobre o
desempenho e a aplicabilidade de cada algoritmo, contribuindo para decisdes mais assertivas
em sistemas antifraude.
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Abstract

The expansion of digital transactions has increased the risks of financial fraud, requiring
automated solutions that are both effective and adaptable. Accordingly, this study aimed to
compare the performance of three supervised learning algorithms, logistic regression,
XGBoost, and artificial neural network, in detecting fraud in credit card transactions. A public
and synthetic dataset was used, characterized by a strong class imbalance, thus simulating real-
world scenarios. The process involved preprocessing temporal and categorical variables,
applying class balancing techniques, and performing hyperparameter optimization. The models
were evaluated based on metrics such as sensitivity and precision, and their behavior was
analyzed from both technical and operational perspectives. The results indicate that logistic
regression exhibited limited performance, XGBoost showed high sensitivity, and the neural
network demonstrated flexibility through decision threshold calibration. It is concluded that,
although there is no universally optimal model, XGBoost appears to be the most promising in
environments that prioritize broad fraud detection, provided that mechanisms to control false
positives are implemented. The comparative analysis enabled a structured understanding of the
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performance and applicability of each algorithm, contributing to more informed decision-
making in antifraud systems.

Keywords: Machine Learning, Data Science, Banking Institutions, Fraud.



X1V SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

“Sistemas Sustentaveis na Gestio Ambiental: Inovacio e Governanc¢a de Dados como Foco Estratégico.”
Jodo Pessoa, Paraiba, Brasil — 27 a 29 de maio de 2026.

1. Introducgéo

O crescimento acelerado do comércio eletronico e dos sistemas de pagamento digitais
transformou profundamente a dinamica das transacdes financeiras, tornando-as mais ageis,
porém, também mais vulneraveis a fraudes sofisticadas. Rojan (2024) destaca que a
digitalizacdo dos meios de pagamento ampliou as oportunidades para 0s consumidores, mas

também criou novas brechas exploradas por agentes mal-intencionados.

Wiese e Omlin (2007) reforcam que a complexidade e a interconectividade dos sistemas
atuais exigem meétodos de monitoramento mais inteligentes e dindmicos. Nesse contexto, torna-
se imperativa a adocdo de solugdes tecnoldgicas eficazes para a deteccdo de transacOes

suspeitas, uma das principais causas de perdas financeiras globais.

Todavia, métodos tradicionais de verificagdo manual ou baseados em regras fixas
mostram-se limitados diante do alto volume, da variabilidade e da velocidade das transacdes
digitais. Técnicas de Machine Learning, em especial as baseadas em aprendizado
supervisionado, vém se destacando como ferramentas eficazes na deteccdo de fraudes por sua
capacidade de identificar padrbes ndo triviais, de adaptar-se a comportamentos dindmicos e de

operar com eficiéncia em tempo real (Tosta; Dias, 2025).

Um dos principais desafios técnicos enfrentados nesses modelos é o severo
desbalanceamento das bases de dados, nas quais transacGes fraudulentas representam uma
infima minoria. Nesses cenarios, métricas tradicionais, como a acuracia, tornam-se enganosas.
Awoyemi et al. (2017) ressaltam que métricas como sensibilidade e precisdo sdo mais
apropriadas para avaliar o desempenho do modelo, pois consideram o impacto real dos erros

cometidos.

No que diz respeito aos modelos empregados pelo mercado, 0 XGBoost é um dos
principais modelos para este fim e, segundo Chen e Guestrin (2016), trata-se de uma abordagem
baseada em arvores de decisdo que combina robustez estatistica com eficiéncia computacional,
sendo amplamente utilizada em problemas supervisionados com dados desbalanceados. Além
disso, avangos recentes propdem modelos hibridos e técnicas complementares para aumentar a

eficacia na deteccéo de fraudes.

Sulaiman et al. (2024) exploraram arquiteturas baseadas em redes neurais profundas que

integram dados historicos e transacionais para antecipar comportamentos anémalos. Mienye e



X1V SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

“Sistemas Sustentaveis na Gestio Ambiental: Inovagio e Governanca de Dados como Foco Estratégico.”
Jodo Pessoa, Paraiba, Brasil — 27 a 29 de maio de 2026.

Sun (2023) evidenciaram o impacto da selecdo e balanceamento de atributos na performance
dos modelos, enquanto Wiese e Omlin (2007) exploraram redes neurais recorrentes (LSTM)
para capturar padrdes temporais de comportamento suspeito.

Apesar da vasta literatura, poucos trabalhos realizam comparac6es estruturadas entre
algoritmos sob condic¢des experimentais padronizadas. Rojan (2024), por exemplo, utilizou uma
base proprietaria sem analise comparativa direta; Awoyemi et al. (2017) exploraram modelos
em paralelo, mas com foco limitado no pré-processamento e na validacdo cruzada; e Carcillo
et al. (2018) priorizaram a arquitetura computacional em tempo real, sem aprofundar-se nos

algoritmos em si.

Diante disso, este trabalho prop6e uma abordagem objetiva e didatica para avaliar, de
forma comparativa, trés algoritmos amplamente utilizados na deteccéo de fraudes: regresséo
logistica, redes neurais artificiais e XGBoost. Os modelos foram aplicados & mesma base
publica sintética, com as mesmas meétricas de avaliacdo, em um contexto de aprendizado
supervisionado. A proposta visou analisar, de forma estruturada, 0 comportamento desses
algoritmos diante do mesmo problema, discutindo suas vantagens, limitacdes, capacidade de
generalizacdo, interpretabilidade e aplicabilidade pratica em sistemas antifraude reais.

2. Referencial Teorico

2.1 Ciéncia de dados

A utilizagdo de sistemas computacionais robustos tem se tornado cada vez mais
recorrente para a analise de grandes volumes de informacdes, estando diretamente associada a
ciéncia de dados, cuja principal funcdo consiste na analise de dados descritivos e
desenvolvimento de modelos preditivos. Destaca-se, ainda, a integracdo de seus componentes,
0s quais, embora executem tarefas distintas, compdem um fluxo estruturado de etapas que
incluem a aquisicdo, preparacdo e armazenamento dos dados, a engenharia de atributos, a
modelagem, o treinamento e a avaliacdo de modelos de aprendizado de méquina, conforme

destacado por Biswas et al. (2022).

Nesse contexto, os modelos fundamentados em ciéncia de dados podem ser organizados
em diferentes processos, 0s quais compreendem etapas como a diviséo e a preparacdo dos
dados, a engenharia de atributos, a geragdo dos modelos e a sua avaliagdo, conforme discutido

por He et al. (2021). Os autores destacam ainda, que a etapa de geracdo de modelos pode ser
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subdividida em dois componentes principais: 0 espaco de busca, que se refere as caracteristicas

e configuragOes relevantes dos modelos considerados no projeto, englobando tanto algoritmos

tradicionais de aprendizado de maquina quanto arquiteturas neurais; e 0s métodos de

otimizacdo, associados ao ajuste de hiperparametros, com énfase nos procedimentos de

treinamento e na otimizacdo da arquitetura, visando a definicdo adequada dos parametros dos
modelos como explanado também por Salehin et al. (2024).

2.2 Machine learning

Ao longo dos anos, a utilizacdo de ferramentas computacionais tem se tornado essencial
nos mais diversos setores, abrangendo areas como a financeira, a construgao civil e a industria.
Diante desse contexto, destacam-se os modelos baseados em aprendizado de maquina,
sobretudo em razdo do aumento de eficiéncia proporcionado por sua aplicacdo, por exemplo,
na deteccdo de falhas ou mesmo de vulnerabilidades em sistemas, por meio da analise de
codigo-fonte (Sharma et al., 2024).

Com a répida expansdo tecnoldgica impulsionada pelos avancos da inteligéncia
artificial, a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina também se aprimorou. Nesse
contexto, tais técnicas passaram a ser capazes de modelar séries temporais de forma mais
eficiente, permitindo a generalizacdo para dados ndo previamente observados, diferentemente
das abordagens anteriores, que se baseavam predominantemente em dados estaticos (Hall;
Rasheed, 2025).

Ressalta-se que inumeros problemas de naturezas distintas, abrangendo desde contextos
de pequeno e médio porte até aplicacfes de grande escala, tém sido solucionados por meio de
técnicas de aprendizado de maquina. Tais aplicacbes demandam implementacdes continuas, em
funcéo da complexidade e do volume das informagdes processadas, 0 que evidencia a relevancia
do uso do machine learning para a melhoria do desempenho preditivo e da confiabilidade dos
modelos. Nesse sentido, essas técnicas tornam-se particularmente relevantes em sistemas de
apoio a tomada de decisdo, uma vez que possibilitam o aprimoramento dos insights gerados a

partir da analise de grandes volumes de dados (Mumuni; Mumuni, 2025).

2.3 Modelos Empregados
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Atualmente, diversos modelos baseados em aprendizado de maquina sdo empregados
para os mais distintos propoésitos, abrangendo aplicagbes como diagndsticos médicos, analise
do comportamento de clientes e deteccdo de fraudes. Nesse contexto, evidencia-se a
necessidade continua de novos estudos que avaliem a eficiéncia de algoritmos baseados em
Gradient Boosting Machines (GBM), bem como de suas principais variantes, como XGBoost,
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) e CatBoost, de modo a possibilitar a
identificacdo de abordagens mais eficazes e adequadas a diferentes cenérios de aplicagédo
(Florek; Zagdanski, 2023).

E importante destacar que cada um dos modelos, como XGBoost, LightGBM e
CatBoost, entre outros, apresenta vantagens e limitacGes especificas, as quais dependem
diretamente das caracteristicas dos dados e de suas variagdes, como o comportamento dos
clientes (Sudarshan; Seider, 2025). Considerando esses métodos, estudos que combinam o
XGBoost com abordagens baseadas em Random Forest tém apresentado resultados
promissores, superando modelos como Redes Neurais Artificiais, Arvores de Deciso,
Maquinas de Vetores de Suporte e Regressao Logistica. Ademais, observa-se que 0 XGBoost
tem demonstrado desempenho superior qguando comparado a outros algoritmos de Boosting,
como LightGBM e CatBoost, indicando seu elevado potencial e robustez em aplicagoes

preditivas, como mencionado por Imani et al. (2025).

3. Metodologia

3.1 Descricdo da base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho denomina-se Credit Card Transactions Fraud
Detection, e esta disponivel publicamente na plataforma Kaggle. Trata-se de um conjunto de
dados sintético, comumente adotado em pesquisas académicas devido a sua complexidade
estrutural e ao forte desbalanceamento entre classes. O conjunto foi fornecido ja separado em
treino e teste: o conjunto de treinamento contém 1.296.675 registros, dos quais 7.506 s&o
fraudes (aproximadamente 0,58%), enquanto o conjunto de teste possui 555.719 registros, com
2.145 casos fraudulentos (aproximadamente 0,39%). A expressiva assimetria entre as classes
demanda o uso de técnicas especificas para o tratamento do desbalanceamento e a escolha

criteriosa de metricas de avaliagéo.
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As variaveis que compdem a base dados sdo: trans_date_trans_time (data e hora da
transagéo), merchant (nome do comerciante), category (categoria do comerciante), amt (valor
da transacao), gender (género do cliente), city (cidade do cliente), state (estado do cliente), zip
(codigo postal), lat (latitude do cliente), long (longitude do cliente), city_pop (populacéo da
cidade do cliente), job (ocupacéo do cliente), dob (data de nascimento do cliente), trans_num
(identificador Unico da transacdo), unix_time (timestamp UNIX da transacdo), merch_lat
(latitude do comerciante), merch_long (longitude do comerciante), is_fraud (variavel binaria

indicadora de fraude: 0 = ndo fraudulenta, 1 = fraudulenta).

3.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento visou preparar os dados para os modelos preditivos por meio de
transformacdes temporais e de codificacdo. As varidveis de data foram convertidas para o
formato adequado, permitindo o célculo da idade dos clientes, a extragdo da hora da transacdo
e do dia da semana. Variaveis irrelevantes ou redundantes, como identificadores, dados pessoais

e localizages especificas, foram removidas.

As variaveis categoricas category, gender e dia_semana foram convertidas para o tipo
category, enquanto as variaveis numéricas foram identificadas automaticamente. Em seguida,
utilizou-se um ColumnTransformer para aplicar OneHotEncoder as varidveis categoricas
(excluindo a primeira categoria para evitar multicolinearidade) e StandardScaler as variaveis

numeéricas.

O transformador foi ajustado ao conjunto de treino e aplicado ao conjunto de teste,
resultando em dados normalizados e codificados, prontos para os modelos de aprendizado de

maquina.

3.3 Construcao do Modelo de Regressao Logistica

A regressao logistica foi utilizada como modelo inicial de classificagdo binéria, servindo
como base comparativa para algoritmos mais complexos. O modelo foi treinado com base nos
dados transformados, sem ajustes iniciais dos hiperparametros. Essa configuracdo padrédo

resultou em desempenho insatisfatorio na deteccdo de fraudes: a classe minoritéria apresentou
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0% de sensibilidade e precisdo de apenas 3% (Figura 1), evidenciando a limitagdo do modelo

frente ao forte desbalanceamento da base.

Figura 1 — Indicadores da primeira regresséo logistica

precision recall fl-score support

353574
2145

accuracy - 355719
macro avg . . . 355719
weighted avg . . . 555719

Fonte: Autores (2026)

Em seguida, foi realizado um processo de otimizacdo por meio de Grid Search, com
validacdo cruzada de trés dobras e a métrica de sensibilidade como critério de avaliag&o.
Testaram-se diferentes valores para o parametro de regularizacéo C e para o class_weight, este
ultimo configurado tanto como balanced quanto com pesos definidos pela razdo entre classes.
A melhor configuracdo encontrada foi C=10 com class_weight sendo a razédo entre as classes.
O modelo otimizado apresentou sensibilidade de 74% e precisdo de apenas 2% para a classe
fraudulenta (Figura 2), demonstrando maior sensibilidade, embora com baixo poder

discriminativo.

Figura 2 — Indicadores da primeira regressdo logistica otimizada

precision recall fl-score support

553574
2145

accuracy - 555719
macro avg - .8 - 555719
weighted avg : . B8 : 555719

Fonte: Autores (2026)
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3.4 Construcdo do Modelo XGBoost

Inicialmente, foi construido um modelo XGBoost com parametros padrao, configurado
com eval_metric = aucpr, tree_method=hist. e enable_categorical=True, visando otimizar a
detec¢do da classe minoritaria em um cenério altamente desbalanceado. O modelo foi ajustado
sobre os dados transformados, e os resultados obtidos no conjunto de teste demonstraram forte
desempenho, com precisdo de 88% e sensibilidade de 74% para a classe fraudulenta (Figura 3),

indicando bom equilibrio entre sensibilidade e precisdo mesmo sem ajustes finos.

Figura 3 — Indicadores do XGboost inicial

precision recall fl-score  support

1.00 : 553574
. c 2145

accuracy : 555719
macro avg 8. . 8 - 555719
weighted avg . . . 555719

Fonte: Autores (2026)

Na etapa seguinte, aplicou-se a técnica de Grid Search, com validacdo cruzada de trés
dobras, para otimizar os hiperparametros do modelo. Foram testadas diferentes combinacdes
de profundidade das éarvores, taxa de aprendizado, numero de estimadores, fracdes de
amostragem. A métrica de avaliacdo escolhida foi a sensibilidade, com foco na reducéo de
falsos negativos.

A melhor configura¢do encontrada incluiu: max_depth = 7, learning_rate = 0,05,
n_estimators = 100, subsample = 1,0, colsample_bytree = 1,0. Com esses hiperparametros, o
modelo alcancou sensibilidade de 97% na deteccgéo de fraudes, embora haja queda na preciséo,
que foi de apenas 19% (Figura 4), refletindo o aumento expressivo de falsos positivos (efeito

esperado dada a priorizagdo méxima da sensibilidade).
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Figura 4 — Indicadores do XGboost com Grid Search

precision recall fl-score support

.98 - 553574
.97 .3 2145

accuracy . 555719
macro avg . . . 555719
weighted avg . .98 . 555719

Fonte: Autores (2026)

3.5 Construcdo do Modelo de Redes Neurais

Para avaliacdo de modelos baseados em arquitetura neural, foi implementada uma rede
neural densa (feedforward) utilizando a biblioteca TensorFlow/Keras. Inicialmente, os dados
foram transformados por meio do mesmo pipeline de pré-processamento aplicado aos demais
modelos, com codificacdo categdrica via OneHotEncoder e padronizagdo numérica por

StandardScaler.

O modelo foi definido com a seguinte arquitetura sequencial: uma camada de entrada
compativel com 28 variaveis preditoras, seguida por duas camadas ocultas densas com 32 e 16
neurdnios, ambas com funcdo de ativacdo ReLU. A camada de saida possuia um tnico neurénio
com ativacdo sigmoide, adequada para problemas de classificacdo binaria. O otimizador
adotado foi o Adam, com funcdo de perda binary_crossentropy e meétrica principal de
desempenho a sensibilidade, dado o foco na deteccéo da classe minoritéria (fraudes).

O modelo foi treinado com batch_size = 32, epochs = 10 e validation_split = 0,2. Ap0s
o treinamento inicial, os valores preditos foram analisados com base em diferentes limiares de
decisdo, 0 que permitiu a visualizagao da curva Precisdo vs Sensibilidade (Figura 5). Essa curva
foi construida para avaliar o trade-off entre as métricas em funcédo do limiar de decisdo adotado.
A partir dessa andlise, definiu-se um limiar de 0,13 para a classificacdo como fraude, em vez
do tradicional 0,5, priorizando equilibrio entre sensibilidade e precisdo do modelo. Com esse
limiar ajustado, o modelo atingiu sensibilidade de 79% e precisdo de 79% para a classe

fraudulenta.
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Figura 5 — Curva precisdo vs sensibilidade da rede neural padréo

Precisdo vs Sensibilidade por Limiar de Decisao

1.0 1

0.8

0.6

0.4

0.2

—— Precisao

0.0 4 Sensibilidade

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Limiar de Decisao

Fonte: Autores (2026)

Em seguida, buscou-se incorporar ao modelo o desbalanceamento entre as classes por
meio da técnica de class_weight, utilizando a razdo empirica entre as classes (aproximadamente
172:1). O treinamento foi mantido com os mesmos parametros anteriores, e 0s resultados foram
novamente analisados em funcéo de diferentes limiares de decisdo. Apos nova analise da curva
precisdo vs sensibilidade (Figura 6), foi definido um limiar ajustado de 0,6, obtendo como

resultados uma sensibilidade de 96% e precisdo de 10% para a classe fraudulenta.
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Figura 6 — Curva precisdo vs sensibilidade da rede neural balanceada

Precisao vs Sensibilidade por Limiar de Decisao

1.0

0.8

0.6

—— Precisdo
Sensibilidade
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0.0

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Limiar de Decisao

Fonte: Autores (2026)

4. Resultados e Discussao

A comparacdo entre Regressdo Logistica, XGBoost e Redes Neurais para detec¢do de
fraudes evidenciou tanto as diferencas estruturais entre os modelos quanto os impactos
gerenciais decorrentes de suas decisdes. Mais do que uma andlise descritiva das métricas, 0s
resultados apontam para dilemas classicos enfrentados por sistemas antifraude, como o
equilibrio entre sensibilidade e precisdo e a estabilidade operacional. A seguir, sdo discutidos

0s achados para cada um dos modelos.

4.1 Regressao Logistica

O modelo de Regressdo Logistica, utilizado como baseline, apresentou desempenho
bastante limitado em sua configuragéo padréo, com sensibilidade inferior a 1% para a classe
fraudulenta. Mesmo ap0s a otimizacao dos hiperparametros e o0 ajuste dos pesos de classe com
base na razéo entre as classes, a sensibilidade subiu para 74%, enquanto a precisdo permaneceu
extremamente baixa (2%). Isso significa que, embora tenha passado a capturar mais fraudes, a
enorme maioria dos alertas gerados continuou sendo falsos-positivos, 0 que inviabiliza sua

adocdo pratica em um ambiente real de monitoramento. Esse resultado estd em linha com 0s
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achados de Awoyemi et al. (2017), que apontam a limitada capacidade da regressdo logistica
de lidar com distribuicGes altamente desbalanceadas.

4.2 XGBoost

O modelo XGBoost apresentou desempenho técnico robusto desde sua configuracao
inicial. Mesmo sem ajustes de hiperparametros, obteve 74% de sensibilidade e 88% de preciséo,
0 que é um desempenho notavel em bases altamente desbalanceadas, evidenciando a capacidade
do algoritmo de capturar padrdes complexos de comportamento fraudulento.

Com a otimizacdo por meio de validacdo cruzada e do ajuste do peso da classe
minoritaria, a sensibilidade subiu para 97%, indicando cobertura quase total das transagdes
fraudulentas. No entanto, esse ganho veio acompanhado de uma queda na preciséo para 19%,
elevando consideravelmente o nimero de transacgdes legitimas classificadas como suspeitas.

Esse comportamento é coerente com os achados de He e Garcia (2009), que alertam
para o risco de ruido excessivo em modelos excessivamente sensiveis, 0 que compromete sua
viabilidade operacional. Géron (2021), por sua vez, reforca a importancia do ajuste fino dos
hiperparametros para mitigar esse efeito.

Sob a ética gerencial, a ado¢do do XGBoost demanda camadas adicionais de filtragem,
como regras de negdcio ou modelos auxiliares, para evitar impactos negativos sobre usuarios
legitimos. Esse cuidado é compativel com a proposta de Charizanos, Demirhan e Igen (2024),
que recomendam a construcdo de sistemas antifraude adaptativos, capazes de considerar o

contexto transacional e de reduzir intervengdes indevidas.

4.3 Redes Neurais

As redes neurais apresentaram desempenho intermediario, com destaque para sua
flexibilidade em contextos em que a calibracdo do ponto de corte da classificacdo € estratégica.
Em modelos de classificagdo binaria, como o de detec¢do de fraudes, € comum que a
probabilidade prevista pelo modelo seja convertida em deciséo final com base em um limiar de
deciséo, i.e., um valor acima do qual uma transacao é considerada suspeita. Ajustar esse limiar
permite controlar o nivel de rigor do modelo, tornando-o mais ou menos propenso a emitir
alertas.

Neste estudo, foram desenvolvidos dois modelos de redes neurais com a mesma
arquitetura (duas camadas densas). No primeiro, utilizou-se o pipeline de pré-processamento

padréo, sem ajuste de pesos entre as classes, e adotou-se um limiar de decisdo ajustado para
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0,13 com o objetivo de buscar equilibrio entre sensibilidade e precisdo. Essa configuracao
resultou em sensibilidade e precisdo de 79%, indicando bom desempenho geral na deteccéo de
fraudes.

Ja no segundo modelo, foi introduzido o parametro class_weight, atribuindo maior peso
a classe fraudulenta para mitigar o impacto do desbalanceamento. A estratégia visou maximizar
a sensibilidade do modelo, adotando um limiar de decisdo mais elevado (0,7). Com essa
configuracdo, o modelo alcangou sensibilidade de 94%, mas com precisdo reduzida a 13%, o
que reflete uma priorizacdo clara pela deteccdo de fraudes, mesmo ao custo de um maior
numero de falsos positivos. Embora o alto indice de deteccdo seja desejavel, o nimero de falsos
positivos foi elevado. Por outro lado, a analise da curva de sensibilidade versus preciséo revelou
que o modelo responde bem a calibracdo do limiar de decisdo, permitindo ajustes operacionais
conforme o perfil de risco ou o contexto da transacéo.

Essa capacidade de calibragem é ressaltada por Sulaiman et al. (2024) como um dos
principais trunfos das redes neurais em cenarios de fraude. Em ambientes bancérios, por
exemplo, é possivel adotar limiares mais rigorosos para clientes de alto risco ou mais flexiveis
para clientes com bom histdrico, evitando bloqueios indevidos.

Além disso, como argumentam Wiese e Omlin (2017), as redes neurais possuem maior
capacidade de capturar padrdes ndo lineares e multiplas interacdes entre varidveis, o0 que as
torna especialmente Uteis em situagcBes em que os comportamentos fraudulentos evoluem ao
longo do tempo. Embora ainda apresentem desafios quanto a interpretabilidade, fator critico
em ambientes regulatdrios, sua capacidade de adaptacdo e personalizacao justifica seu uso em

sistemas hibridos, combinados a regras de negdcio ou a modelos mais transparentes.

4.4 Reflexdes sobre aplicabilidade pratica

De modo geral, todos os modelos analisados apresentaram limitagfes inerentes ao
desafio de detectar fraudes em bases de dados reais: a classe minoritaria é extremamente rara,
o0s padrdes de fraude sdo dinamicos e o custo dos erros varia conforme o tipo de erro cometido.
Nesse cendrio, ndo existe um modelo ideal isolado. A adogdo pratica de qualquer solugdo
exigira calibragem cuidadosa, integragdo com regras de negdcio e monitoramento continuo.

Embora o estudo de limiares de decisdo também tenha sido realizado para os modelos
XGBoost e Regressdo Logistica, optou-se por utilizar o limiar padrdo (0,5) na avaliacdo final
de desempenho, com o objetivo de preservar a comparabilidade entre as abordagens. Essa

decisdo também levou em consideracdo a maior sensibilidade do XGBoost e a baixa preciséo
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da regressao, cujos ajustes de limiar, apesar de testados, ndo trouxeram beneficios operacionais

significativos. No caso da Rede Neural, por outro lado, o ajuste do limiar mostrou-se mais
efetivo, destacando-se como um diferencial de flexibilidade.

O XGBoost se mostrou 0 mais promissor tecnicamente, com alta sensibilidade mesmo
em sua configuragdo basica. No entanto, o0 modelo exigira controle de falsos positivos antes da
implementacdo em producéo, de modo a evitar impactos negativos sobre clientes legitimos. A
Regressdo Logistica, apesar de sua transparéncia e facilidade de interpretacdo, ndo apresentou
desempenho minimo viavel para triagem eficaz. JA a Rede Neural destacou-se pela
adaptabilidade via ajuste do limiar de decisdo, embora sua interpretabilidade limitada ainda
represente um obstaculo em contextos regulatérios.

Esses achados estdo em consonancia com Carcillo et al. (2021), que ressaltam que
sistemas antifraude devem ir além da performance algoritmica e considerar fatores
operacionais, como capacidade de explicagdo, volume de alarmes falsos e impacto sobre a

experiéncia do usuério final.

5. Considerac0es Finais

Este trabalho buscou desenvolver e comparar modelos de aprendizado de méaquina
aplicados a deteccdo de fraudes em transacdes financeiras, considerando tanto a capacidade
técnica de identificar comportamentos suspeitos quanto a viabilidade de adocdo em contextos
operacionais reais. O estudo demonstrou que diferentes algoritmos oferecem vantagens e
limitacOes distintas, e que a escolha da solugcdo mais adequada depende diretamente dos
objetivos e restricdes do ambiente em que sera aplicada.

Ficou evidente que ha um equilibrio delicado entre a deteccdo efetiva de fraudes e o
controle de falsos positivos. Modelos mais sensiveis tendem a capturar um ndmero maior de
fraudes, mas ao custo de impactar negativamente usuérios legitimos. Por outro lado, modelos
mais conservadores geram menos intervencdes indevidas, mas deixam de identificar parte das
fraudes. Essa tensdo entre cobertura e precisdo exige decisdes estratégicas que envolvem mais
do que métricas: é necessario considerar 0s riscos, 0s recursos disponiveis e a tolerancia da
instituicdo a erros de cada tipo.

A hipotese de que métodos mais sofisticados de aprendizado de maquina podem superar
abordagens tradicionais em cenarios complexos foi confirmada, mas também se constatou que

a complexidade dos modelos exige atencdo redobrada quanto & calibragem e a capacidade de
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interpretacdo. Solucdes eficazes ndo sdo necessariamente as mais complexas, mas aquelas que
se integram de forma eficiente a rotina de tomada de deciséo.

Entre as limitagcdes deste estudo, destaca-se 0 uso de um conjunto de dados sintético,
que embora Util para experimentacdo, pode ndo capturar integralmente a complexidade e a
imprevisibilidade de padrées de fraude em dados reais. Outro ponto é que o impacto financeiro
real de falsos positivos e falsos negativos ndo foi mensurado, o que seria relevante para decisfes
praticas. Por fim, ndo foram exploradas estratégias de integracdo em sistemas de monitoramento
em tempo real, fator essencial para aplicacfes operacionais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se 0 uso de bases de dados reais provenientes de
instituicdes financeiras, permitindo avaliar o desempenho dos modelos em contextos mais
proximos da pratica. Sugere-se também investigar o uso de varidveis adicionais, como dados
comportamentais e historicos de clientes, e explorar modelos hibridos que combinem

algoritmos de machine learning com regras de negocio.
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