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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo investigar a importancia do uso de técnicas de
balanceamento em modelos de regressao logistica aplicados a detec¢ao de fraudes em bases de
dados desbalanceadas. Esta forma de balanceamento dos dados sera comparada a proposta
apresentada por Assuncdo, Izbicki e Prates (2024). O estudo utiliza duas bases de dados com
diferentes proporcoes de casos de fraude, buscando analisar como o desequilibrio afeta a
performance dos modelos. O modelo de regressao logistica foi escolhido por sua aplicacdo em
problemas de classificagdo bindria e principalmente pela possibilidade de interpretagdo dos
parametros do modelo. Serdo aplicadas diversas métricas de avaliacdo para analisar a
capacidade dos modelos em identificar corretamente as fraudes. Este trabalho pretende
contribuir para a compreensao do impacto das técnicas de balanceamento e avaliacado da melhor
técnica a ser utilizada na melhoria da detecgdo de fraudes, destacando a importancia da escolha
adequada das métricas de desempenho em cendrios com dados desbalanceados.
Palavras-chave: Regressdo logistica, desequilibrio de classes, deteccdo de fraudes,

balanceamento de dados.



ABSTRACT

This work aims to investigate the importance of applying data balancing techniques to
logistic regression models used for fraud detection in imbalanced datasets. These balancing
approaches are compared with the strategy proposed by Assungdo, Izbicki, and Prates (2024).
The study employs two datasets with different proportions of fraudulent cases, in order to
analyze how class imbalance affects model performance. Logistic regression was chosen due
to its suitability for binary classification problems and, in particular, for the interpretability of
its parameters. Several evaluation metrics are applied to assess the ability of the models to
correctly identify fraudulent transactions. This work seeks to contribute to a better
understanding of the impact of balancing techniques and to evaluate the most effective strategy
for improving fraud detection, highlighting the importance of choosing appropriate
performance metrics in scenarios with imbalanced data.

Keywords: Logistic regression, class imbalance, fraud detection, data balancing.
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1 INTRODUCAO

No contexto atual de crescente digitalizacdo das transag¢des financeiras, a detec¢ao de
fraudes tornou-se um dos principais desafios enfrentados por empresas, instituicdes financeiras
e consumidores. Com o aumento exponencial do volume de transagdes eletronicas, seja por
meio de plataformas de e-commerce, bancos digitais ou sistemas de pagamento online, a
quantidade de atividades fraudulentas também aumentou significativamente, o que acarreta
grandes prejuizos econdmicos tanto para as empresas quanto para os individuos (SERASA
EXPERIAN, 2024). Muitas pessoas sdo vitimas de fraudes financeiras diariamente, o que pode
resultar em perdas financeiras, roubo de identidade e danos a confianca nas plataformas digitais
(IBM, 2023). Apesar do crescente nimero de tentativas de fraudes, a propor¢ao de fraudes em
comparagdo as transagdes legitimas continua sendo muito menor, o que resulta em dados
desbalanceados. De acordo com alguns autores e publicagdes em sites de internet, esse
desbalanceamento ¢ um grande desafio para os modelos estatisticos e de aprendizado de
maquina, pois a quantidade limitada de informagdes relacionadas as fraudes dificulta a
capacidade desses modelos de fazer previsdes precisas.

A regressao logistica € uma técnica estatistica de classificagdo amplamente utilizada em
diversos campos, inclusive na deteccdo de fraudes financeiras, devido a sua capacidade de
prever a probabilidade de ocorréncia de um evento bindrio, como fraude (evento positivo) ou
transagdo legitima (evento negativo). No entanto, um dos maiores desafios na aplicacdo dessa
técnica reside no desequilibrio das classes. Essa disparidade pode resultar em modelos
enviesados que priorizam a classe majoritaria, o que, por sua vez, leva a uma alta taxa de falsos
negativos, ou seja, fraudes que passam despercebidas pelo modelo.

Para contornar esse problema, uma das abordagens propostas ¢ reorganizar a base de
dados, buscando equilibrar as propor¢des entre fraudes e nao fraudes. Existem duas estratégias
principais para isso: 0 oversampling € o undersampling. O oversampling visa aumentar a
proporg¢ao de fraudes por meio da replicagdo dos dados da classe minoritaria, ou seja, criando
amostras de fraudes para tentar balancear o conjunto de dados. Por outro lado, o undersampling
foca em reduzir a classe majoritaria, retirando uma amostra aleatdria das transagdes legitimas,
de modo que o numero de observagdes fique semelhante entre as duas classes. Apesar destas
indicacdes, Assungao et al. (2024), discutem a nao necessidade de realizagao destas técnicas no
contexto de modelos de aprendizado de maquina (machine learning), o artigo sugere que apenas

realizando o ajuste do limiar de decisdo (cutoff) do modelo, conseguem obter resultados
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semelhantes ou até melhores do que os obtidos através de estratégias tradicionais de
aumentagao, como o oversampling.

Diante disso, este trabalho tem como objetivo principal estudar e avaliar o desempenho
da regressao logistica na detec¢do de fraudes financeiras em um cenario de dados
desbalanceados, investigando se a aplicagdo de técnicas de balanceamento pode melhorar sua
capacidade preditiva, aplicar técnicas de oversampling, undersampling e ajuste do limiar de
decisdo, para ajustar a base de dados, comparar os resultados obtidos antes e depois dessas
técnicas e avaliar métricas como sensibilidade, precisao e taxa de falsos negativos.

Assim, parte-se da hipotese de que a aplicacdo dessas técnicas pode melhorar o
desempenho da regressao logistica em bases desbalanceadas, conforme sugerido por Chawla et
al. (2002).

Apos a reorganizacdo dos dados, o modelo de Regressdo Logistica serd ajustado e
analisado em termos de sua capacidade de prever fraudes. O objetivo ¢é verificar se, com o
tratamento adequado dos dados, o modelo consegue melhorar sua sensibilidade na detec¢do de
fraudes sem comprometer a acuracia geral.

A relevancia deste estudo se justifica pela crescente preocupacdo com a seguranga das
transagdes financeiras no Brasil. De acordo com o "Relatério de Identidade Digital e Fraude
2024" da Serasa Experian, quatro em cada dez brasileiros ja foram vitimas de golpes, sendo que
a perda média estimada por fraude ultrapassa dois mil reais. Além disso, o nimero de empresas
preocupadas com a recorréncia de fraudes aumentou significativamente nos ultimos anos. Esses
dados ressaltam a importincia de se desenvolver solucdes eficientes de deteccdo de fraudes,
tanto para reduzir prejuizos financeiros quanto para fortalecer a confianga nas plataformas
digitais.

Essa pesquisa também contribui com iniciativas globais voltadas para o
desenvolvimento sustentavel. A melhoria da segurancga digital estd diretamente alinhada aos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel da ONU, como o ODS 8, que promove crescimento
econdOmico e trabalho decente, o0 ODS 9, voltado a inovagao e infraestrutura digital resiliente, e
0 ODS 16, que incentiva institui¢des eficazes e justas. Dessa forma, esta pesquisa visa apoiar o
desenvolvimento de uma sociedade mais segura, justa € economicamente estavel diante dos
desafios impostos pela era digital.

Na parte introdutoria deste Trabalho de Conclusiao de Curso, foi apresentada as
dificuldades de estimacdo da probabilidade de fraude e a justificativa do trabalho. Na se¢do 2,
foram realizados estudos teoricos dos modelos utilizados neste trabalho, como o modelo de

regressdao linear, regressao logistica e os principais métodos de tratamento de dados
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desbalanceados. Em seguida, na se¢do 3, sdo descritos os dados utilizados e os testes estatisticos
aplicados para a andlise exploratéria, como o teste t para variaveis continuas e o teste qui-
quadrado para varidveis categoricas, com o objetivo de investigar possiveis diferencas entre
transacoes fraudulentas e nao fraudulentas.

Na se¢do 4, sdo apresentados os resultados e as discussdes referentes aos modelos
ajustados, contemplando a aplicacdo das diferentes técnicas de tratamento de desbalanceamento
e a comparagao de desempenho entre os modelos treinados e avaliados. Por fim, a se¢ao final
retne as conclusdes do trabalho, destacando as principais contribuigdes, limitagdes e sugestoes

para estudos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Regressao Linear Simples e Multipla

A regressdo linear ¢ uma das técnicas estatisticas mais antigas e amplamente utilizadas
para modelar relagdes entre varidveis. Seu principal objetivo € descrever e quantificar a relagao
entre uma varidvel dependente (Y) e uma ou mais varidveis independentes (X1, X5, ..., X}),
por meio de uma equacdo de natureza linear. Essa técnica permite a realizagdo de previsdes e
inferéncias estatisticas.

A origem da regressdo linear remonta ao século XIX, quando Francis Galton observou
que a altura dos filhos tendia a se aproximar da média entre a altura dos pais e da populagao.
Esse fendmeno foi chamado por ele de “regressdo para a média”, originando o termo
"regressao" (GALTON, 1886). Posteriormente, pesquisadores como Karl Pearson e Ronald
Fisher contribuiram significativamente para a formalizagdo da técnica e sua aplicagdo em
contextos estatisticos mais amplos (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

No modelo de regressao linear simples se estuda a relacdo entre uma variavel resposta
(Y) e uma unica variavel explicativa (X). A forma geral desse modelo é expressa pela equagio:

Yi= o+ 01X +e,i = 1,2,...,n
Nessa equacao, f§; representa o intercepto, ou seja, o valor esperado de Y quando X =
0, B ¢ o coeficiente angular da reta, que indica a taxa de variacdo de Y em relacdo a X e por
fim &; que representa o erro aleatdrio, associado a i-€sima observacdo que ¢ assumido como

tendo média zero e variancia constante 2. Os coeficientes 8, € 8, sdo estimados com base nos
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dados observados por meio do método dos minimos quadrados ordinarios, que consiste em

minimizar a soma dos quadrados dos residuos:

n
ming g, Z(Yi — 1)?
=1

sendo que os valores ajustados Y; sdo obtidos por:
?i = ﬁo + BIX i

Para que os resultados obtidos por meio da regressao linear sejam validos, ¢ necessario
que algumas suposigdes sejam atendidas. As principais sdo: a relacao entre as variaveis deve
ser linear, os erros devem ser independentes, os erros devem ter variancia constante
(homoscedasticidade) e por fim os erros devem seguir uma distribuicao normal.

Quando ha mais de uma varidvel explicativa, utiliza-se 0 modelo de regressao linear
multipla, cuja equagdo ¢ generalizada para:

Yi = BO + ﬁlXil + ﬁZXiZ-I_" . +ﬁpXip + Ei,i = 1,2,. .., N

A regressdo linear multipla ¢ amplamente utilizada na selecdo de covariaveis, isto €, na
identificacdo das varidveis explicativas que mais contribuem para explicar a variacdo da
variavel dependente Y. Entre os principais métodos de sele¢ao de variaveis, destacam-se o
Forward Selection, o Backward Elimination e o Stepwise Selection. O método Forward inicia
com o modelo nulo (que contém apenas o intercepto) e, a cada etapa, adiciona ao modelo a
variavel que mais melhora o ajuste, com base em critérios como menor valor de p associado ao
teste t, maior aumento no R?, justado»> Ou maior redugdo no AIC ou BIC.

O método Backward parte do modelo completo, com todas as variaveis, e remove
iterativamente aquelas que menos contribuem, seguindo critérios semelhantes. O método
Stepwise combina os dois anteriores: a cada itera¢do, além de adicionar uma nova variavel,
também verifica se alguma das ja incluidas deve ser retirada, refinando o modelo passo a passo.

Apesar de sua ampla utilizacdo, a regressdo linear, seja na forma simples ou multipla,
ndo ¢ adequada em situagdes em que a variavel dependente ¢ categorica, especialmente binaria
(como no caso de classificar uma transagao como fraudulenta ou ndo). Isso ocorre porque esse
tipo de modelo pressupde que a variavel resposta seja continua e normalmente distribuida, o
que ndo se aplica a dados que assumem apenas valores 0 e 1. Além disso os pressupostos de
homoscedasticidade e normalidade dos residuos sdo violados quando se tenta ajustar uma
regressao linear a variaveis bindrias, resultando em estimativas viesadas e testes ndo confiaveis.

Diante dessas limitagdes, torna-se necessario recorrer a outros tipos de regressao, que

variam conforme a natureza da varidvel dependente. Entre os principais modelos, destacam-se
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a regressdo linear simples e multipla, aplicadas quando a varidvel resposta ¢ continua; a
regressao logistica, adequada para varidveis categdricas bindrias, pois modela a probabilidade
de ocorréncia de um evento; a regressao polinomial, utilizada quando ha indicios de uma
relagdo nao linear entre as varidveis; a regressao de Poisson, voltada para dados de contagem:;
a regressao log-linear, utilizada em tabelas de contingéncia; e a regressao de Cox, aplicada em
analises de sobrevivéncia, quando o interesse ¢ modelar o tempo até a ocorréncia de
determinado evento.

No contexto deste trabalho, a regressdo logistica apresenta-se como a técnica mais
adequada, uma vez que o objetivo ¢ classificar as transagdes como fraudulentas ou legitimas,
caracterizando um problema de natureza bindria. Esse modelo ¢ mais apropriado pois,
diferentemente da regressdo linear, modela diretamente a probabilidade de ocorréncia de um
evento dentro do intervalo [0,1], permitindo interpretagdes probabilisticas consistentes. Dessa
forma, a regressao logistica representa uma extensao natural da regressao linear para situagoes

em que a variavel resposta assume apenas dois valores possiveis, sendo amplamente aplicada

em estudos de prevencao e deteccdo de fraudes financeiras.

2.2 Regressao Logistica

A regressao logistica tem suas raizes no século XIX, quando Pierre Frangois Verhulst
introduziu a fungdo logistica para modelar o crescimento populacional. No entanto, sua
aplicagdo estatistica em modelagem de variaveis binarias ganhou destaque ao longo do século
XX, especialmente nas areas de biostatistica e epidemiologia.

A regressao logistica, como conhecemos hoje, foi significativamente desenvolvida por
Joseph Berkson na década de 1940, que criou o termo "logit" em 1944.

Hosmer e Lemeshow, em seu livro Applied Logistic Regression, destacam que o
desenvolvimento e a aplicacdo da regressao logistica foram impulsionados pela necessidade de
modelar relagdes entre varidveis categdricas e pela evolugdo dos softwares estatisticos, que
tornaram a implementa¢dao do modelo mais acessivel.

A regressdo logistica ¢ um método estatistico utilizado para resolver problemas de
classificagdo bindria (0 ou 1), em que o objetivo € prever a probabilidade de um determinado
evento ocorrer (classe 1) ou nao (classe 0), baseado em um conjunto de variaveis explicativas.

Esse modelo usa a funcao logistica (ou sigmoid) para transformar uma combinagdo linear de
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varidveis preditivas em uma probabilidade limitada entre 0 e 1, facilitando a tomada de decisao
entre duas classes (Hosmer; Lemeshow, 2000).
A fungao logistica ¢ dada por:
1
1+e?

e Onde z representa uma combinacdo ponderada das variaveis independentes do

o(z) =

modelo, ou seja, z = Ly + 1 X1 + -+ BXim.

® 3, ¢ o intercepto do modelo.

® (31, B2, ..., Bm sdo os coeficientes das variaveis independentes X1, X5, ..., Xj,.

® ¢ ¢ a constante de Euler, base do logaritmo natural.

O valor de 0(z) ¢ a probabilidade estimada de o evento de interesse ocorrer. Ou seja, o
modelo prediz:

e P(Y=1)=0(2)

oeP(Y=0)=1-0(2)

Essa fungdo garante que a probabilidade seja limitada ao intervalo [0, 1], e € usada para

modelar a relagdo entre as variaveis explicativas e a variavel dependente binaria.

Figura 1 — Curva Sigmoide gerada com z variando de —10 a 10
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 1 ilustra a curva sigmoide, também conhecida como funcao logistica, utilizada

no modelo de regressdo logistica. Essa funcdo ¢ responsavel por transformar a combinagao
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linear das variaveis independentes em valores de probabilidade que variam entre O e 1. Observa-
se que a curva possui formato em “S”, caracteristico da funcdo logistica. Quando z assume
valores muito negativos, a probabilidade de ocorréncia do evento positivo tende a zero; a
medida que z aumenta, a probabilidade cresce de forma nao linear, aproximando-se de 1. O
ponto central, onde z = 0, corresponde a uma probabilidade de 0.5, representando o limite de
decisdo do modelo. Esse comportamento permite interpretar os coeficientes da regressao
logistica em termos de variagdo na probabilidade de ocorréncia de um evento, tornando a
técnica especialmente adequada para problemas de classificagao binaria.

No cenario de fraudes financeiras, a regressdo logistica ¢ amplamente utilizada. No
entanto, esses modelos enfrentam um grande desafio quando os dados estdo desbalanceados,
ou seja, quando a quantidade de transacdes legitimas ¢ muito superior ao nimero de fraudes.
Isso dificulta a identificacdo de fraudes, j& que o modelo pode dar maior peso a classe
majoritaria (transacdes legitimas), reduzindo sua eficacia. Esse desbalanceamento pode ser
amenizado por meio de técnicas de reamostragem; entre essas técnicas, destacam-se a

amostragem por conglomerado e a amostragem estratificada.

2.3 Medidas de performance

A avaliacao da performance de um modelo de regressao logistica € uma etapa essencial,
especialmente quando lidamos com bases de dados desbalanceadas, como ¢ o caso de
problemas de detec¢do de fraudes. Nesses contextos, utilizar apenas a acurdcia pode gerar
conclusdes equivocadas, pois um modelo que apenas prevé a classe majoritaria pode apresentar
uma acurdcia alta, mas falhar completamente em identificar os casos de fraude (classe
minoritaria). Por isso, ¢ importante considerar diferentes métricas que avaliem ndo s6 o numero
total de acertos, mas também a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos

positivos e negativos. Essas métricas sdo baseadas na matriz de confusdo, que ¢ utilizada para

organizar os resultados da classificacdo em quatro categorias.
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Tabela 1 — Matriz de confusio.

Classe Real
Transacao Legitima Fraude
= | Transacio Legitima Verdadeiro Falso Negativo
2 2 cao Leg Negativo (VN) (FN)
s =z
O E Fraude Falso Positivo Verdadeiro Positivo
(FP) (VP)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 1 representa a matriz de confusdo, ou seja, quando o modelo previu
corretamente uma fraude temos o verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP) quando o
modelo indicou uma fraude quando na verdade era uma transagao legitima, falso negativo (FN)
o modelo deixou de identificar uma fraude, o que ¢ comum em dados desbalanceados, e por
fim o verdadeiro negativo (VN) o modelo previu corretamente uma transagdo legitima. Com
base nesses elementos, sdo definidas as principais métricas de avaliagdo.

A acurécia representa a propor¢do total de previsdes corretas em relagdo ao total de

observacoes.

VP +VN
VP +VN+ FP + FN

Apesar de ser uma métrica bastante utilizada, sua interpretacdo em bases

Acuracia =

desbalanceadas deve ser feita com cautela. Um valor alto de acuréacia pode simplesmente refletir
0 acerto na classe majoritaria, sem que o modelo esteja aprendendo a identificar a classe
minoritaria.

A precisdo representa a propor¢do de casos que foram classificados como positivos

(fraudes) e que realmente pertenciam a classe positiva.
VP
VP + FP

Essa métrica ¢ especialmente util quando o custo de um falso positivo é elevado. Por

Precisdao =

exemplo, bloquear indevidamente uma transagao legitima pode causar incomodos ao cliente e
prejuizos a instituicdo. Por isso, uma boa precisao indica que o modelo erra pouco ao classificar
algo como fraude. Em termos préaticos, valores de precisdo acima de 70% ja sdo considerados
aceitaveis, e valores acima de 80% sdo bastante satisfatdrios. No entanto, como a precisdo so
avalia os acertos dentro das previsdes positivas, ela ndo informa quantas fraudes o modelo

deixou de identificar.
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Por isso, ¢ necessario também considerar o Recall ou Sensibilidade, que mede a

capacidade do modelo de detectar todos os casos reais da classe positiva.
VP

Neste caso, estamos interessados em saber qual propor¢do das fraudes reais foi
corretamente identificada pelo modelo. Um Recall alto significa que o modelo consegue
“enxergar” a maior parte dos casos de interesse. Essa métrica ¢ crucial em problemas de fraude,
pois deixar de identificar um caso (erro tipo FN) pode ser mais grave do que um alarme falso
(erro tipo FP).

A especificidade indica a propor¢do de casos negativos que foram corretamente
classificados como tal, ou seja, quantas transacdes legitimas foram corretamente reconhecidas

pelo modelo como nao fraudulentas.

VN
VN + FP

E comum utilizar uma métrica que combine a Precisdo com a Sensibilidade, o F1-score.

Especificidade =

Essa métrica ¢ a média harmonica entre precisdo e recall e busca um equilibrio entre os dois

aspectos.

Precisao + Recall

F1-— =
score Precisao + Recall

O F1-score ¢ especialmente Util em bases desbalanceadas, pois penaliza casos em que o
modelo tem uma métrica muito boa e outra muito baixa. Um bom F1-score indica que o modelo
consegue detectar fraudes com razoavel acerto e, a0 mesmo tempo, sem gerar muitos falsos
negativos.

Outra forma de avaliar o desempenho global do modelo ¢ por meio da curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) ¢ da AUC (Area sob a Curva ROC). A curva ROC
representa a relacao entre a taxa de verdadeiros positivos (Recall) e a taxa de falsos positivos,
para diferentes limiares de classificagdo. A area sob essa curva, chamada de AUC-ROC, varia
de 0 a 1 e indica a capacidade do modelo de diferenciar corretamente entre as classes positiva
e negativa. Um modelo com AUC = 0,5 possui desempenho aleatorio, enquanto AUC = 1

representa separacao perfeita entre as classes.
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2.4 Técnicas de Amostragem

Em problemas de classificagao com dados desbalanceados, como na detec¢ao de fraudes
financeiras, ¢ comum que existem muitas observagdes da classe majoritaria (transagdes
legitimas) e poucas da classe minoritaria (fraudes). Esse desequilibrio faz com que modelos
estatisticos aprendam mais sobre a classe majoritaria e acabem cometendo muitos falsos
negativos, ou seja, ndo identificando fraudes. Para lidar com esse problema, existem estratégias
como oversampling, undersampling e, mais recentemente, o ajuste do cutoff, proposto como
alternativa por Assuncao, Izbicki e Prates (2024).

O oversampling ¢ uma técnica que aumenta a quantidade de exemplos da classe
minoritaria (fraudes), para que o modelo possa aprender melhor seus padrdes. A forma mais
simples € o oversampling aleatério com reposi¢do, ou seja, um mesmo exemplo pode ser
sorteado mais de uma vez, dessa forma amostras da classe minoritaria (fraudes) sao replicadas
até que haja um numero semelhante ao da classe majoritaria.

O undersampling elimina parte da classe majoritaria (transagdes legitimas), até
equilibrar com a classe minoritaria, isso ¢ feito por amostragem aleatdria sem reposi¢do, ou

seja, cada exemplo da classe majoritaria € sorteado apenas uma vez e ndo pode se repetir.

Figura 2 — Ilustragdo dos métodos de undersampling e oversampling.

Transacdes Transacdes
g Fraudes '

Legitimas Legitimas

Transacdes

. Fraudes
Legitimas

Fraudes

Undersampling Dados Originais Oversampling

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 2 ilustra as estratégias de undersampling e oversampling aplicadas a conjuntos
de dados desbalanceados. No centro da imagem, observa-se o conjunto de dados original, onde
ha uma disparidade clara entre as transagdes legitimas (representadas em verde claro) e as

fraudes (representadas em rosa), evidenciando o desbalanceamento entre as classes.
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A esquerda, o processo de undersampling é representado pela reducio da quantidade de
transacdes legitimas, de forma a equilibrar o nimero de observagdes com a quantidade de
fraudes. Essa técnica seleciona uma amostra da classe majoritaria (legitima), preservando todas
as fraudes, para gerar um novo conjunto balanceado.

A direita, é observado o oversampling, onde a classe minoritaria (fraudes) é aumentada
por meio da replicagdo de observagdes, até que seu nimero se iguale ao da classe majoritaria.
Essa abordagem amplia artificialmente a presenga de fraudes no conjunto de dados, mantendo
todas as observagdes legitimas.

Ambas as estratégias visam corrigir o desbalanceamento entre classes, aumentando a
sensibilidade dos modelos preditivos na detec¢do de fraudes e minimizando o viés em diregdo

a classe mais frequente.

2.5 Técnicas alternativas em situacoes de dados desbalanceados.

Alternativas mais recentes vém sendo propostas na literatura, como a modificacao do
critério de decisao do modelo em vez da base de dados. Uma dessas alternativas € o ajuste do
cutoff, discutido por ASSUNCAO, IZBICKI e PRATES (2024) em seu artigo “Is Augmentation
Effective in Improving Prediction in Imbalanced Datasets?”.

Em modelos como a regressao logistica, o resultado do modelo ¢ uma probabilidade
associada a ocorréncia do evento de interesse, nesse estudo, a fraude. Para transformar essa
probabilidade em uma decisao categorica (fraude ou nao fraude), ¢ definido um cutoff (ou limiar
de decisdo), que determina o ponto a partir do qual a observacao seré classificada como positiva
(classe 1). O valor padrao desse limiar de decisao ¢ 0,5, ou seja:

P(y=1|X) > 0,5

Classifica — se como pertencente a classe positiva (fraude), caso contrario, classifica-se
como pertencente a classe negativa (transagao legitima).

No entanto esse valor ndo ¢ adequado em conjuntos de dados desbalanceados, isso
ocorre porque o modelo tende a favorecer a classe majoritaria, resultando em baixa
sensibilidade (capacidade de identificar corretamente as fraudes) e alta especificidade
(capacidade de identificar corretamente as transacdes legitimas). Dessa forma muitas fraudes
podem ser classificadas erradas, como transacdes legitimas.

Para resolver esse problema, os autores propdem ajustar o cutoff de forma a maximizar

a acurdcia balanceada, que ¢ a média entre a sensibilidade (detec¢do correta das fraudes) e a
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especificidade (deteccao correta das transagdes legitimas). A formula para determinar o cutoff
ideal ¢é:

. (1, seP(Y=1|x)= P(Y =1)
g9 (x) = {0, caso contrario

g7 (x) é a fungdo de decisdao do modelo, ela define se uma observagédo x sera classificada como
fraude ou nao fraude. Nesta fung¢do, P(Y = 1| x) ¢ a probabilidade estimada de que a
observagdo x pertenga a classe positiva (fraude), dada pelas predicdes do modelo. Por outro
lado, P(Y = 1) ¢ a propor¢do de fraudes no conjunto de dados (classe minoritaria), ou seja, a
taxa base do evento raro.

Essa funcdo ¢ apresentada no Corolario 1 do artigo (p. 5), que classifica como fraude se
a probabilidade prevista for maior ou igual a propor¢do de fraudes no banco de dados, caso
contrario, classifique como transacao legitima. Por exemplo, se apenas 5% das transacdes forem
fraudes, o cutoff ideal sera ¢ = 0,05. Assim qualquer transagdo com P(Y = 1|X) = 0,05
sera classificada como fraude.

Essa abordagem busca encontrar o valor de cutoff que equilibra a capacidade do modelo
de identificar corretamente ambas as classes, sem a necessidade de técnicas de oversampling
ou undersampling. Os autores mostram, teoricamente e com exemplos, que ajustar o cutoff pode

produzir resultados comparaveis ou superiores aos obtidos com técnicas de amostragem.

3 Conjunto de dados

3.1 Metodologia

O objetivo deste estudo vai além da aplicacdo do modelo de regressdao logistica,
buscando investigar o impacto de diferentes métodos de reamostragem nos dados e avaliar se
essas técnicas aprimoram a capacidade preditiva do modelo na deteccdo de fraudes.

Os dados utilizados sdo retirados do Kaggle', que apresentam uma propor¢do muito
pequena de fraudes em relagdo as transagdes legitimas. Esse desbalanceamento representa um
dos maiores desafios na aplicagdo do modelo de regressao logistica, uma vez que os modelos
tendem a ndo captar adequadamente a classe minoritéria (fraudes) sem interveng¢des adequadas

de balanceamento.

'Kaggle é uma plataforma online de ciéncia de dados e aprendizado de maquina que oferece base de dados publicos
que na maior parte sdo dados simulados a partir de dados reais.
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Figura 3 — Exemplo de desbalanceamento de dados de fraude.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O grafico ilustrado na Figura 3 representa um exemplo de desbalanceamento de dados
no contexto de fraudes financeiras. Ele exibe duas classes: "Fraude" (1) e "Nao Fraude" (0),
representando transagdes fraudulentas e ndo fraudulentas, respectivamente. Observa-se uma
enorme diferenca na quantidade de registros entre as duas categorias, com a classe "Nao
Fraude" tendo 6.354.407 (99,87% da base total) observacdes, enquanto a classe "Fraude" possui
apenas 8.213 (0,12% da base total), A partir desse grafico, fica claro que serd necessario aplicar
técnicas de balanceamento de classes. Na fase de pré-processamento, os dados passaram por
um processo de limpeza, que incluiu a remocao de valores ausentes.

Para o desenvolvimento do trabalho, as bases de dados serdo divididas em duas bases.
Uma delas contendo 70% dos dados (base de treino), para a as estimativas dos parametros do
modelo, fase conhecida também como fase de treinamento. A verificacdo da performance do
modelo, sera realizada na base de dados restante (30%) conhecida como base de teste.

O modelo de regressdo logistica foi inicialmente ajustado sem qualquer tipo de
balanceamento, de modo a avaliar seu desempenho com o conjunto de dados original, altamente
desbalanceado. Apds a obtencdo das estimativas dos pardmetros do modelo nas quatro
situacdes, sem balanceamento, com ajuste do cutoff, com oversampling e com undersampling,
os resultados foram comparados para identificar qual abordagem apresentou melhor capacidade
preditiva na deteccao de fraudes. Esta capacidade preditiva foi testada na base de dados de teste.

Por fim, as métricas de avaliagdo foram utilizadas para verificar se as técnicas de
reamostragem melhoraram a detec¢dao da classe minoritaria sem comprometer o desempenho

geral do modelo. O trabalho foi desenvolvido utilizando RStudio e Python.
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3.2 Descricao dos dados

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados distintas, ambas relacionadas a
deteccao de fraudes em transagdes financeiras, e que sao dados simulados retirados do Kaggle.
De acordo com a descrigdo dos dados, estas bases foram simuladas com o objetivo de
proporcionar aprendizado ao usudario para na constru¢do de modelos estatisticos. O objetivo
principal ¢ avaliar a performance de modelos de regressdo logistica na identificacdo de
transagoes fraudulentas, especialmente em cendrios com diferentes niveis de desbalanceamento
entre as classes. Em ambos os conjuntos de dados, a varidvel resposta ¢ bindria, indicando se

uma determinada transagao foi fraudulenta (1) ou legitima (0).

3.2.1 Descricao do primeiro conjunto de dados

A primeira base de dados utilizada ¢ composta por um numero elevado de observagoes,
totalizando 6.362.620 registros. O objetivo é prever a probabilidade de um cliente ser uma
fraude. A varidvel resposta € binaria sendo codificada como 1 para fraude e 0 para transagao
legitima. Trata-se de uma base altamente desbalanceada, j& que a propor¢do de casos positivos
(fraude) ¢ muito pequena.

A Tabela 2 contém a descrigdo das variaveis explicativas e da variavel resposta.

Tabela 2 — Descrigao das variaveis.

Variaveis Descricao
STEP Representa o tempo, onde 1 step éiguala 1 hora
TYPE Tipo de transacao online realizada
AMOUNT Valor da transacao
NAMEORIG Protocolo do cliente

OLDBALANCEORG | Saldo da conta antes da transacao
NEWBALANCEORIG |Saldo da conta apds a transacao

NAMEDEST Destinatario da transacao
OLDBALANCEDEST |Saldoinicial do destinatario antes da transacao
NEWBALANCEDEST | O novo saldo do destinatario apds a transagao
Variavel resposta que indica se a transacgao foi ou nao
fraudulenta
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

ISFRAUD
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3.2.2 Descricao do segundo conjunto de dados

A segunda base, embora menor em numero de observagdes (1.000.000 registros),
apresenta uma propor¢do mais equilibrada entre as classes. A variavel resposta também ¢
binaria, indicando a ocorréncia de fraude (1) ou nao (0), porém, neste caso, a taxa de fraude ¢
de aproximadamente 8%, o que representa um cenario menos severamente desbalanceado
comparada a primeira base de dados. Isso permite avaliar como o grau de desbalanceamento
impacta na performance dos modelos.

A Tabela 3 contém a descrigao das varidveis explicativas e da variavel resposta.

Tabela 3 — Descricao das variaveis

Variaveis Descricao
DISTANCE FROM HOME A distancia de casa onde a transacao ocorreu
DISTrARIXEEAFg_(r)Ig[\IIAST A distancia desde a ultima transacao
RATIO TO MEDIAN PURCHASE PRICE Proporcao entre o preco de transacao realizado e o preco médio de compra
REPEAT RETAILER Atransacao ocorreu no mesmo varejista ou nao
USED CHIP Atransacao ocorreu por meio de chip (cartao de crédito) ou nao
USED PIN NUMBER A transacao ocorreu usando o nimero PIN ou nao
ONLINE ORDER A transacao é um pedido online ou ndo
ISFRAUD Variavel resposta que indica se a transacao foi ou nao fraudulenta

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.3 Analise exploratoria do primeiro conjunto de dado

O primeiro conjunto de dado analisado neste trabalho é composto por transacdes
simuladas, geradas com o objetivo de representar situacdes reais de fraudes financeiras. Para

melhor entendimento dos dados foi realizado uma analise descritiva das variaveis.

Tabela 4 — Analise Descritiva das variaveis numéricas

step amount oldbalanceOrg newbalanceOrig oldbalanceDest newbalanceDest isFraud

Média 243,40 179.861,90 833.883,10 855.113,67 1.100.701,67 1.224.996,40 0,00
Desvio Padrdo | 142,33 603.858,23  2.888.242,67 2.924.048,50 3.399.180,11 3.674.128,94 0,04

Minimo 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
25% 156,00 13.389,57 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
50% 239,00 74.871,94 14.208,00 0,00 132.705,66 214.661,44 0,00
75% 335,00 208.721,48 107.315,18 144.258,41 943.036,71 1.111.909,25 0,00

Maximo 743,00 92.445.516,64 59.585.040,37 49.585.040,37 356.015.889,35 356.79.278,92 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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E observado na Tabela 4 as estatisticas resumidas, como média, desvio padrao, valores
minimos, maximos e quartis de cada uma das variaveis. Observa-se uma variancia muito grande
em relacdo ao valor da transagdo, sendo o valor minimo de transacao foi 0 (zero) e o valor

maximo de mais de 92 milhoes. O mesmo ocorre com outras variaveis.

Figura 4 — Gréfico de barras da varidvel resposta que identifica o desfecho (fraude e

nao fraude).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 4 exibe a distribuicdo das transagdes quanto a ocorréncia ou ndo de fraude,
com base na variavel isFraud. O eixo X indica se a transagdo foi fraudulenta (1) ou nao (0),
enquanto o eixo Y mostra a contagem de transagdes. Observa-se que a grande maioria das
transagdes nao foi fraudulenta. Especificamente, o total de transagdes legitimas ¢ de 6.354.407,
enquanto as transagdes classificadas como fraudes somam apenas 8.213. Essa diferenga
expressiva evidencia o forte desbalanceamento da base de dados, onde menos de 0,13% das
transagdes sdo fraudulentas. Esse tipo de desbalanceamento ¢ comum em problemas reais de
deteccao de fraude, ja que fraudes sdo eventos raros. Contudo, ele representa um desafio
importante na modelagem, pois modelos de classificacdo tendem a favorecer a classe

majoritaria (ndo fraude) se nenhuma medida for tomada para compensar esse desequilibrio.

Tabela 5 — Diferenca das médias para variaveis continuas.

step amount oldbalanceOrg newbalanceOrig oldbalanceDest newbalanceDest
isFraud
1 368,41 1.467.967,30 1.649.667,61 192.392,63 544.249,62 1.279,707,62
0 243,24 178.197,04 832.828,71 855.970,23 1.101.420,87 1.224,925,68
D'f‘:l:‘z:i?:sdas 12518  1.280.770,26 816.838,80  -663.577,60  -557.171,26 54.781,93

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A Tabela 5 retrata as médias das variaveis continuas separadas conforme a ocorréncia
de fraude (isFraud = 1) ou ndo (isFraud = 0), bem como a diferenca entre essas médias. A
analise das diferencas nos permite identificar padroes que distinguem transagdes fraudulentas
das legitimas.

O valor médio das transagoes fraudulentas ¢ expressivamente maior (R$ 1.467.967,30)
quando comparado ao das transagdes ndo fraudulentas (R$ 178.197,04), com uma diferenga
superior a R$ 1.2 milhdo. Isso sugere que as fraudes geralmente envolvem quantias
significativamente mais elevadas. Além disso, o saldo da conta de origem antes da transagao
(oldbalanceOrg) ¢, em média, mais alto nos casos de fraude, indicando que fraudadores podem
preferir alvos com maior disponibilidade de recursos. Apos a transacdo, o saldo médio
(newbalanceOrig) nas transacdes fraudulentas ¢ muito inferior ao das transagdes legitimas, o
que pode indicar uma retirada quase total do valor disponivel.

Em relagdo a conta de destino, o saldo anterior a transagdo (oldbalanceDest) ¢ menor
nos casos de fraude, o que pode apontar para o uso de contas recém-criadas ou pouco
movimentadas. Ja o saldo posterior a transacao (newbalanceDest) ¢ levemente superior nas
transagoes fraudulentas, mas a diferenga ¢ pequena, o que pode indicar tentativas de disfargar a
operacdao ou movimentagdes imediatas apos o recebimento do valor.

Esses padrdes evidenciam que varidveis como valor da transacgao, saldo antes e depois
nas contas de origem e destino podem ser relevantes para a deteccao de fraudes e, portanto,
devem ser levadas em considera¢do na modelagem preditiva.

Para comparar as diferencas entre transagdes fraudulentas e ndo fraudulentas, foi
realizado o teste t nas variaveis continuas do conjunto de dados. O teste t € uma técnica
estatistica que verifica se ha diferenca significativa entre as médias de dois grupos,
considerando a variabilidade dos dados. Nesse caso, os grupos comparados foram as transagdes
classificadas como fraude (ISFRAUD = 1) e ndo fraude (ISFRAUD = 0). Foram analisadas as
seguintes variaveis continuas: STEP (tempo em horas desde o inicio da observagao), AMOUNT
(valor da transacao), OLDBALANCEORG (saldo da conta de origem antes da transacgdo),
NEWBALANCEORIG (saldo da conta de origem ap6s a transagdo), OLDBALANCEDEST
(saldo da conta destinatdria antes da transacdo) e NEWBALANCEDEST (saldo da conta
destinatdria apos a transacdo). Variaveis categoricas e identificadores, como TYPE,

NAMEORIG e NAMEDEST, nao foram incluidos nesse teste.
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Tabela 6 — Teste T para comparagdo de médias das varidveis numéricas entre as
categorias de desfecho (fraude e nado fraude).

Variavel Estatistica T p-valor Diferenca das médias
step 52,41 <0,05 125,18
amount 48,61 <0,05 1.289.770,26
oldbalanceOrg 20,86 <0,05 816.838,89
newbalanceOrig 30,55 <0,05 -663.577,60
oldbalanceDest -15,12 <0,05 -557.171,26
newbalanceDest 1,27 > 0,05 54.781,93

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados indicam que, com excecao da variavel NEWBALANCEDEST, todas as
demais apresentaram diferengas médias estatisticamente significativas entre os grupos, com p-
valores inferiores a 0,05. Isso significa que a média dessas variaveis difere de forma relevante
entre transacdes fraudulentas ¢ nao fraudulentas.

Mais especificamente, a varidvel STEP apresentou uma diferenga média positiva,
sugerindo que as fraudes tendem a ocorrer em horarios diferentes das transacdes legitimas. O
valor médio das transacdes fraudulentas (AMOUNT) foi significativamente maior,
evidenciando que fraudes geralmente envolvem valores mais elevados. O saldo da conta origem
antes da transacdo (OLDBALANCEORG) também foi maior nas fraudes, enquanto o saldo
apos a transagao (NEWBALANCEORIG) apresentou reducao significativa, indicando retirada
de recursos. Quanto a conta destinataria, o saldo inicial (OLDBALANCEDEST) foi menor nas
transacdes fraudulentas, possivelmente indicando que os valores sdo enviados para contas com
pouco saldo, muitas vezes associadas a esquemas fraudulentos. Contudo, o saldo apos a
transagdo (NEWBALANCEDEST) ndo apresentou diferenga significativa, sugerindo que essa
variavel ndo € um indicador relevante para distinguir fraudes.

Para investigar a relagdo entre o tipo de transac¢do (type) e a ocorréncia de fraude
(isFraud), foi realizado o teste qui-quadrado de independéncia. Esse teste avalia se existe
associacdo significativa entre duas varidveis categéricas, comparando as frequéncias
observadas com as frequéncias esperadas sob a hipotese de independéncia. A variavel type
representa o tipo de operagdo financeira realizada, com categorias como CASH IN,
CASH_OUT, DEBIT, PAYMENT e TRANSFER. A varidvel isFraud indica se a transagao foi

classificada como fraude (1) ou nao (0).
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Tabela 7 — Tabela de contingéncia entre o tipo de transacao e desfecho (fraude e nio

fraude)
Tr.lz::soa(:;o Nao Fraude Fraude Total
CASH_IN 1.399.284 0 1.399.284
CASH_OUT 2.233.384 4116 2.237.500
DEBIT 41.432 0 41.432
PAYMENT 2.151.495 0 2.151.495
TRANSFER 528.812 4.097 532.909
Total 6.354.407 8.213 6.362.620

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados mostraram um valor da estatistica qui-quadrado de 22.082,54 com 4 graus
de liberdade e p-valor inferior a 0,0001, indicando forte evidéncia de associacao entre o tipo de
transagdo e a ocorréncia de fraude. Em outras palavras, a distribui¢do dos tipos de transagdo
difere significativamente entre operacdes fraudulentas e ndo fraudulentas. Ao observar as
frequéncias, percebe-se que as transacdes do tipo TRANSFER e CASH OUT concentram
praticamente todos os casos de fraude. Enquanto isso, os demais tipos de transacdo, como
CASH_IN, DEBIT e PAYMENT, nio apresentam fraudes no conjunto de dados analisado. Isso
sugere que fraudes estdo fortemente associadas a operagdes de transferéncia de valores ou

saques.

3.4 Analise exploratoria do segundo conjunto de dados

O segundo conjunto de dado analisado neste trabalho também ¢ composto por
transagdes simuladas, geradas com o objetivo de representar situacdes reais de fraudes
financeiras. Para melhor entendimento dos dados foi realizado uma andlise descritiva das

varidveis apresentadas pela Tabela 8.
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Tabela 8 — Analise Descritiva das variaveis namericas

distance_from_home distance_from_last_transaction ratio_to_median_purchase_price

Média 26,63 5,04 1,82
E:j:’;z 65,39 25,84 2,80
Minimo 0,00 0,00 0,00
25% 3,88 0,30 0,48
50% 9,97 1,00 1,00
75% 25,74 3,36 2,10
Maximo 10.632,72 11.851,10 267,80
repeat_retailer used_chip used_pin_number online_order fraud
Média 0,88 0,35 0,10 0,65 0,09
Desvio 0,32 0,48 0,30 0,48 0,28
Padrao
Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
25% 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
50% 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00
75% 1,00 1,00 0,00 1,00 0,00
Maximo 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na tabela 8 sdo apresentadas as estatisticas resumidas, como média, desvio padrao,

valores minimos, maximos e quartis de cada uma das varidveis.

Figura 5 — Gréfico de barras da varidvel resposta que identifica o desfecho (fraude e nao

fraude).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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E observado na Figura 5 a distribuigdo da variavel Fraud, que indica se uma transagio
foi ou nao classificada como fraudulenta. Observa-se que, do total de transagdes analisadas,
912.597 (aproximadamente 91,3%) sdo nao fraudulentas (Fraud = 0), enquanto apenas 87.403
(cercade 8,7%) foram classificadas como fraudes (Fraud = 1). A visualizacao foi feita em escala

logaritmica no eixo y, o que facilita a observagdo de diferencas expressivas entre as categorias.

Tabela 9 — Diferenca das médias para variaveis continuas.

distance_from_home distance_from_last_transaction ratio_to_median_purchase_price

isFraud
1 66,26 12,71 6,01
0 22,83 4,30 1,42
Diferenca das médias 43,43 8,41 4,58

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Tabela 9 observa-se a comparagao das médias de trés varidveis continuas entre
transacdes fraudulentas e ndo fraudulentas, com o objetivo de identificar possiveis padrdes de
comportamento associados as fraudes. As variaveis analisadas foram distance from home, que
representa a distancia da transagdo em relagdo a residéncia do usudrio,
distance from last transaction, que mede a distancia em relagdo a ultima transacdo realizada e
ratio_to_median_purchase price, que corresponde a razdo entre o valor da compra e o valor
mediano das compras anteriores daquele usuario. Observa-se que, para transagdes classificadas
como fraude, a média da distance from home foi de 66,26, enquanto para transacdes legitimas
foi de 22,83, resultando em uma diferenca de 43,43 unidades. Ja a média da
distance from_last transaction foi de 12,71 para fraudes e 4,30 para ndo fraudes, com diferenca
de 8,41. Por fim, a razdo entre o valor da compra ¢ a mediana das compras anteriores
(ratio_to_median_purchase price) apresentou média de 6,01 em transagdes fraudulentas,
contra 1,42 em transagdes legitimas, com uma diferenca de 4,58. Esses resultados indicam que
transagoes fraudulentas tendem a ocorrer a distancias maiores da residéncia do cliente e da
ultima transacdo registrada, além de envolverem valores proporcionalmente mais altos em

relagdo ao histoérico de compras do usuario.
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Tabela 10 — Teste de comparagao de médias - Teste t-student.

Diferenca das

Variavel Estatistica T p-valor médias
distance_from_home 94,84 <0,05 43,43
distance_from_last_transaction 51,27 <0,05 8,41
ratio_to_median_purchase_price 242,07 <0,05 4,58

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Para verificar se havia diferenca significativa nas médias das varidveis continuas entre
transacdes fraudulentas e ndo fraudulentas, foi realizado o teste t de Student. Os resultados
obtidos para as varidveis distance from home, distance from last transaction e
ratio_to _median_purchase price. Todas as varidveis apresentaram p-valor inferior a 0,05,
indicando que as diferencas observadas entre as médias sdo estatisticamente significativas ao
nivel de 5%. A varidvel distance from home apresentou uma estatistica t de 94,84 e diferenga
média de 43,43 unidades entre os dois grupos, sugerindo que transacdes fraudulentas tendem a
ocorrer a distdncias significativamente maiores da residéncia do usuario. A varidvel
distance from last transaction apresentou uma estatistica t de 51,27, com diferengca média de
8,41, indicando que fraudes também ocorrem mais frequentemente a distdncias maiores da
ultima transacdo registrada. Ja a variavel ratio to median purchase price apresentou uma
estatistica t de 242,07 e diferenca média de 4,58, revelando que fraudes estdo associadas a
compras com valores proporcionalmente mais altos em relagdo a mediana de compras anteriores
do usuario.

Com o objetivo de avaliar a associagdo entre a variavel resposta isFraud e um conjunto
de variaveis explicativas categoricas, foi aplicado o teste do qui-quadrado de independéncia.
Esse teste permite verificar se existe dependéncia estatistica entre duas variaveis categoricas,
ou seja, se a distribuicdo dos valores de uma variavel difere significativamente de acordo com
os niveis da outra. As variaveis analisadas foram: repeat retailer (indica se o varejista ja foi
utilizado anteriormente pelo cliente), used chip (informa se a transagao foi realizada com chip),
used pin_number (informa se o nimero PIN foi utilizado) e online_order (indica se a transag¢ao
foi realizada online). Essas variaveis foram selecionadas por representarem caracteristicas

operacionais da transacao que podem estar associadas a comportamentos tipicos de fraude.
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Tabela 11 — Teste Qui-Quadrado para verificar a relagdo entre as categoricas e o desfecho.

Estatistica Qui-

Variavel quadrado p-valor
repeat_retailer 1,83 > 0,05
used_chip 3,717 <0,05
used_pin_number 10,057 <0,05
online_order 36,852 <0,05

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Como pode ser observado na Tabela 11, o teste qui-quadrado realizado para verificar a
relacdo das variaveis de categoricas com o desfecho, os resultados revelam que trés dessas
variaveis possuem associagdo estatisticamente significativa com a variavel resposta isFraud,
dado que apresentaram valores de p inferiores a 0,05. Sdo elas: used chip (qui-quadrado =
3,717), used_pin_number (qui-quadrado = 10,057) e online order (qui-quadrado = 36,852).
Isso indica que a ocorréncia de fraude estd relacionada ao uso de chip, uso de senha e a
realizacdo do pedido online. Por outro lado, a variavel repeat_retailer apresentou um valor de p

superior a 0,05 (qui-quadrado = 1,83), ndo evidenciando associa¢do significativa com fraudes.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados do primeiro conjunto de dados

Antes do ajuste do modelo, realizou-se uma etapa inicial de preparacdo da base de
dados. Primeiramente, foram removidas as varidveis nameOrig, nameDest e step, por ndo
apresentarem relevancia para o processo de modelagem e por ndo contribuirem para a
capacidade preditiva do modelo. Em seguida, a base de dados foi dividida em dois subconjuntos
utilizando amostragem aleatoria simples: 70% dos registros foram destinados ao treinamento,
30% para o teste do modelo. Apds essa etapa, o modelo de Regressdao Logistica foi ajustado
sem a aplicacdo de qualquer técnica de balanceamento, mantendo-se a distribuicao natural das

classes. A seguir, sao apresentados os resultados obtidos para esse primeiro modelo.
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Tabela 12 — Coeficientes estimados do modelo de Regressdo Logistica (sem balanceamento).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -29,420 117,500 -0,250 0,802
typeCASH_OUT 23,860 117,500 0,203 0,839
typeDEBIT -2,727 1195,000 -0,002 0,998
typePAYMENT 4,064 208,600 0,019 0,984
typeTRANSFER 25,500 117,500 0,217 0,828
amount 0,000 0,000 -39,111 <0,001 e
oldbalanceOrg 0,000 0,000 59,839 <0,001 e
newbalanceOrig 0,000 0,000 -63,067 <0,001 el
oldbalanceDest 0,000 0,000 47,787 <0,001 falaled
newbalanceDest 0,000 0,000 -51,302 <0,001 ke

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Tabela 12 observa-se os coeficientes estimados pelo modelo de Regressao Logistica
ajustado ao conjunto de treinamento sem a aplicacdo de técnicas de balanceamento. As
varidveis categoricas relacionadas ao tipo de transagdao (CASH_OUT, DEBIT, PAYMENT e
TRANSFER) ndo se mostraram estatisticamente significativas, indicando que, essas categorias
ndo contribuem de forma relevante para explicar a ocorréncia de fraude neste conjunto de
dados.

Por outro lado, as varidveis continuas amount, oldbalanceOrg, newbalanceOrig,
oldbalanceDest e newbalanceDest apresentaram coeficientes altamente significativos (p <
0,001). Essas variaveis representam informacdes financeiras diretamente ligadas ao fluxo de
valores nas contas envolvidas, o que justifica a importancia delas na detec¢ao de padrdes
associados a fraude.

Em relacdo as medidas globais de ajuste, o modelo apresentou AIC igual a 30.391. O
AIC ndo avalia qualidade absoluta, mas serve como critério comparativo entre modelos: quanto
menor o valor, melhor o equilibrio entre ajuste e complexidade.

Dessa forma, apds a interpretagao dos coeficientes e do ajuste global, prossegue-se para
a avaliacdo do desempenho preditivo do modelo no conjunto de teste, adotando-se o cutoff

padrdo de 0,5.
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Figura 6 — Matriz de Confusao — Conjunto de Teste (cutoff = 0,5).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A partir da matriz de confusdo construida para o conjunto de teste, observa-se que o
modelo classificou corretamente 1.906.134 transagdes nao fraudulentas (classe 0),
representando 99,99% desse grupo. Em relagdo as transacdes fraudulentas (classe 1), 1.145
foram reconhecidas corretamente (45,93%), enquanto 1.348 foram incorretamente rotuladas
como legitimas (54,07%). Esses resultados indicam que, embora o modelo apresente
desempenho exemplar na identificagdo da classe majoritaria, ainda enfrenta limitagdes na
detec¢ao da classe minoritaria.

As métricas refor¢am esse comportamento. A acurécia estd elevada (99,92%,), reflexo
direto do desbalanceamento da base, no qual a classe 0 domina o conjunto de dados. A
especificidade atinge valor quase perfeito (99,99%), confirmando que o modelo praticamente
ndo rotula transagdes legitimas como fraude. A precisdo, igual a 87,81%, indica que a maioria
das instancias previstas como fraude realmente pertence a essa classe, o que ¢ um ponto
positivo.

No entanto, o F1-Score de 60,31%, que combina precisdo e sensibilidade, evidencia
uma limitagdo importante: embora as previsdes de fraude realizadas pelo modelo sejam
confiaveis, a sensibilidade continua baixa, fazendo com que muitas fraudes reais passem
despercebidas. Isso confirma que o cutoff de 0,5 ndo ¢ adequado para maximizar a deteccao de

fraudes nesse cenario.
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Figura 7 — Curva ROC — Conjunto de Teste (cutoff =0,5).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A curva ROC reforga os resultados observados. A curva estd proxima ao canto superior
esquerdo, e o valor do AUC = 0.9905 indica excelente capacidade discriminativa do modelo ao
ranquear as instancias de acordo com sua probabilidade estimada de fraude. Ou seja, 0 modelo
consegue separar bem as classes em termos de probabilidade, ainda que o cutoff padrao nao

explore plenamente esse potencial. Na continuidade da andlise, apresentam-se os resultados

considerando o novo cutoff de 0,01.

Figura 8 — Matriz de Confusao — Conjunto de Teste (cutoff =0,01).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A matriz de confusdo obtida com o cutoff reduzido para 0,01 evidencia uma mudanga
importante no comportamento do modelo em relag@o aos resultados anteriores. Com esse novo
limiar, o modelo passa a identificar um nimero maior de transagdes fraudulentas. Das instancias
realmente pertencentes a classe 1, 2.103 foram corretamente classificadas como fraude
(84,36%), representando um aumento expressivo na sensibilidade. A ado¢do de um cutoff
menor resultou em menos falsos negativos, evidenciando um ganho importante na detec¢ao de
fraudes que antes passavam despercebidas.

Apesar desse avangco na deteccdo de fraudes, a classificacdo de transagdes nado
fraudulentas permanece majoritariamente correta, 1.888.169 casos da classe 0 (99,05%) foram
corretamente rotuladas como legitimas, enquanto 18.124 foram classificadas como fraude
(0,95%). Esse padrao indica que, embora o modelo tenha se tornado mais sensivel, ele ainda
mantém um bom desempenho na identificacdo da classe majoritaria.

As métricas numéricas reforgam essas observagdes. A acuracia, apesar da mudanga no
cutoff, permanece elevada (99,03%). A especificidade apresenta leve queda, mas ainda em nivel
elevado (99,05%), o que significa que a maioria das transagdes legitimas continua sendo
identificada corretamente.

A precisdo da classe fraudulenta, porém, atinge 10,4%, indicando que apenas cerca de
10% das transacoes classificadas como fraude sdo realmente fraudulentas. Essa redugdo era
esperada, uma vez que o cutoff mais baixo favorece o aumento dos falsos positivos. Ja o F1-
Score, que combina precisdo e sensibilidade, assume valor 18,51%, refletindo que, embora a
capacidade de identificar fraudes tenha melhorado, ha perda consideravel de precisdo nessas
previsoes.

Na etapa seguinte, sao apresentados os resultados obtidos no conjunto de teste utilizando
um cutoff igual a 0,0012, correspondente a proporcdo de fraudes observada na base de dados.
A adogdo desse limiar segue a recomendacdo de, Assuncdo, Izbicki e Prates (2024), que
sugerem o uso da prevaléncia da classe minoritaria como ponto de corte inicial em cendrios de

forte desbalanceamento.
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Figura 9 — Matriz de Confusao — Conjunto de Teste (cutoff = 0,0012).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A matriz de confusdo obtida com o cufoff igual a 0,0012, valor correspondente a
proporcao de fraudes observada na base de dados, conforme sugerido por Assuncao, Izbicki e
Prates (2024), evidencia uma mudanga expressiva no comportamento do modelo. Com esse
limiar extremamente reduzido, o modelo passa a classificar como fraude praticamente todas as
transagdes cuja probabilidade estimada seja minima, elevando substancialmente a
sensibilidade.

Das transacdes realmente fraudulentas, 2.447 foram corretamente identificadas
(98,15%), indicando que o modelo se torna altamente eficaz em detectar fraudes quando utiliza
o cutoff baseado na prevaléncia da classe minoritaria. No entanto, essa forte ampliacdo da
sensibilidade resulta em um aumento consideravel no numero de falsos positivos: 178.407
transacdes legitimas (9,36%) foram classificadas como fraude. Ainda assim, 1.727.886
transagoes legitimas (90,64%) foram devidamente reconhecidas como nao fraudulentas.

As métricas numéricas refletem esse equilibrio delicado entre sensibilidade e precisao.
A acurdcia cai para 90,65%, a especificidade, que mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente as transacdes legitimas, também diminui para 90,64%, permanecendo compativel
com o percentual de classificagdes corretas da classe majoritaria.

Por outro lado, a precisao atinge um valor muito baixo (1,35%), indicando que apenas

cerca de 1,3% das transacdes rotuladas como fraude sao, de fato, fraudulentas.
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Consequentemente, o F1-Score, que integra precisdo e sensibilidade, assume valor reduzido
(2,67%).

Dando continuidade as analises, procedeu-se a aplicacao da técnica de oversampling no
conjunto de treinamento. Para isso, a classe minoritaria (fraudes) foi aumentada até atingir a
mesma volumetria da classe majoritaria, de forma que ambas as classes passassem a possuir
quantidades equivalentes de observagdes

Com o conjunto balanceado, foi ajustado um novo modelo de Regressao Logistica
utilizando exclusivamente o treino resultante do oversampling. Embora o processo de

otimizagdo nao tenha convergido, ainda assim foi possivel obter as estimativas dos coeficientes.

Tabela 13 — Coeficientes estimados do modelo de Regressao Logistica (oversampling).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -42,420 0,461 -92,104 <0,001 el
typeCASH_OUT 41,980 0,461 91,108 <0,001 e
typeDEBIT -25210,000 393500,000 -0,064 0,949
typePAYMENT -19,900 40,150 -0,496 0,620
typeTRANSFER 43,600 0,461 94,506 <0,001 e
amount 0,000 0,000 -95,505 <0,001 ke
oldbalanceOrg 0,000 0,000 900,863 <0,001 ke
newbalanceOrig 0,000 0,000 -806,567 <0,001 ke
oldbalanceDest 0,000 0,000 372,846 <0,001 ke
newbalanceDest 0,000 0,000 -377,256 <0,001 ke

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Observa-se que, nesse cendrio, as varidveis relacionadas ao tipo de transagdo
(CASH_OUT e TRANSFER) tornam-se altamente significativas, com coeficientes positivos de
grande magnitude, indicando forte associacdo dessas categorias com a ocorréncia de fraude
quando o modelo ¢ treinado em uma base balanceada. As varidveis financeiras (amount,
oldbalanceOrg, newbalanceOrig, oldbalanceDest e newbalanceDest) também permanecem
estatisticamente significativas, ainda que com coeficientes de pequena magnitude em termos
absolutos, o que ¢ compativel com a escala monetaria elevada das varidveis. O modelo com
oversampling apresentou AIC igual a 2.638.860.

Apés ajustar o modelo utilizando o conjunto de treinamento balanceado por

oversampling, avaliou-se seu desempenho no conjunto de teste real mantendo o cutoff padrao

de 0,5.
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Figura 10 — Matriz de Confusdo — Conjunto de Teste (oversampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O modelo passou a identificar uma quantidade maior de transagdes fraudulentas
corretamente, alcangando 2.325 verdadeiros positivos, o que corresponde a uma sensibilidade
de 93,26%.

Entretanto, essa melhora na sensibilidade ocorreu acompanhada de um aumento
substancial no nimero de falsos positivos, com 103.030 transacdes legitimas classificadas
incorretamente como fraude. Esse comportamento explica a precisdo extremamente baixa
observada, igual a 2,21%. A acurdacia registrada, de 94,59%, permanece elevada principalmente
pelo grande volume de transagdes legitimas no conjunto de teste. O F1-Score, que sintetiza a
relacdo entre precisdo e sensibilidade, apresentou valor reduzido (4,31%), consequéncia direta

da baixa precisdo, apesar da alta sensibilidade.
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Figura 11 — Curva ROC — Conjunto de Teste (oversampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A curva ROC obtida confirma que o modelo treinado com oversampling possui boa

capacidade discriminatoria, apresentando uma area sob a curva igual a 0,9885.

Apos avaliar o desempenho do modelo sem balanceamento e com oversampling, foi

aplicada a técnica de undersampling ao conjunto de treinamento. Nesse procedimento, a classe

majoritaria (transagdes legitimas) foi reduzida aleatoriamente até atingir aproximadamente o

mesmo volume da classe minoritaria, resultando em um conjunto de dados substancialmente

menor, porém balanceado.

Assim como observado no oversampling, o modelo ajustado ao conjunto subamostrado

também ndo convergiu completamente. Ainda assim, o procedimento produziu estimativas

validas para os coeficientes.

Tabela 14 — Coeficientes estimados do modelo de Regressao Logistica (undersampling).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -4,722 0,400 -11,814 <0,001 folalel
typeCASH_OUT 4,335 0,405 10,700 <0,001 *rK
typeDEBIT -21,43 50460,000 0,000 0,9997
typePAYMENT -21,6 6353,000 -0,003 0,9973
typeTRANSFER 5,827 0,414 14,066 <0,001 e
amount -0,000 0,000 -2,436 0,015 *
oldbalanceOrg 0,000 0,000 32,442 <0,001 e
newbalanceOrig -0,000 0,000 -32,262 <0,001 *rK
oldbalanceDest 0,000 0,000 27,796 <0,001 e
newbalanceDest -0,000 0,000 -28,120 <0,001 faleled

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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As estimativas obtidas mostram que, apesar da falta de convergéncia, o modelo
consegue identificar relagdes importantes entre algumas variaveis e a probabilidade de fraude.
As categorias CASH OUT e TRANSFER, por exemplo, mantém coeficientes positivos
significativos, indicando maior associacdo com transagdes fraudulentas, comportamento
semelhante ao observado nos outros modelos.

As variaveis categoricas DEBIT e PAYMENT permanecem nido significativas. Ja as
variaveis continuas relacionadas aos saldos e ao valor da transa¢do, embora apresentem
coeficientes muito pequenos devido a sua escala original, continuam altamente significativas,
o que indica que mudancgas nessas quantias influenciam consistentemente a chance de uma
transacao ser fraudulenta. O modelo apresentou AIC = 3364,5.

A seguir, sdo apresentados os resultados do modelo ajustado com wundersampling

quando aplicado ao conjunto de teste utilizando o cutoff padrao de 0,5.

Figura 12 — Matriz de Confusdo — Conjunto de Teste (undersampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A matriz de confusdo evidencia que o modelo foi capaz de identificar corretamente
93,70% das transagdes fraudulentas presentes no conjunto de teste, indicando um bom
desempenho em termos de sensibilidade. Por outro lado, a taxa de falsos positivos elevada,
resultando em uma precisdo baixa (2,23%).

A acuracia atingiu 94,64%, valor fortemente influenciado pelo alto volume de

transagoes legitimas na base. A especificidade também foi de 94,64%, indicando que o modelo
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manteve boa capacidade de reconhecer observagdes da classe majoritaria. Ja o recall apresentou
valor de 93,7%, compativel com o observado na matriz de confusdo, mostrando que a técnica
de undersampling ampliou a capacidade do modelo de capturar fraudes. Contudo, o F1-Score
permaneceu baixo (4,36%), reflexo direto da combinagao entre recall elevado e precisdo muito

reduzida.

Figura 13 — Curva ROC — Conjunto de Teste (undersampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A curva ROC obtida para o modelo ajustado com undersampling no conjunto de teste
indica que, o modelo apresenta boa capacidade discriminativa. A area sob a curva (AUC =
0,9887) mostra que o classificador consegue separar adequadamente as classes na maior parte
dos limiares de decisdo, mantendo um desempenho significativamente superior ao de um
modelo aleatorio, representado pela linha tracejada que marca a diagonal de referéncia.

O comportamento da curva, que rapidamente se aproxima da regido superior esquerda
do grafico, reflete a elevada sensibilidade observada nas métricas, evidenciando que o modelo
¢ eficiente em identificar transac¢des fraudulentas.

Ao comparar os métodos aplicados na primeira base de dados, observou-se que o forte
desbalanceamento entre as classes afeta diretamente o desempenho do modelo de regressao
logistica. O modelo sem qualquer tratamento manteve alta acuréacia, mas apresentou dificuldade
em identificar as transacdes fraudulentas. As técnicas de oversampling e undersampling, por
sua vez, aumentaram a capacidade de detec¢dao de fraudes, elevando o recall e reduzindo a
quantidade de falsos negativos. Além disso, o oversampling envolve maior custo

computacional, enquanto o undersampling reduz o tamanho efetivo da base de treinamento. Por
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fim, o ajuste do cutoff mostrou-se uma alternativa simples e eficiente, permitindo melhorar a
detecgdo sem alterar a estrutura dos dados. Assim, cada abordagem apresentou ganhos e
limitagdes, e a escolha adequada depende do equilibrio desejado entre sensibilidade e precisao

no contexto de aplicacao.

4.2 Resultados do segundo conjunto de dados

Para o segundo conjunto de dados, realizou-se inicialmente a divisdo da amostra em
70% para o treinamento e 30% para o teste, utilizando amostragem aleatoria simples. Com o
conjunto de treinamento definido, ajustou-se 0 modelo de Regressao Logistica sem a aplicagao
de qualquer técnica de balanceamento, de modo a preservar a distribuicao original das classes

e avaliar o desempenho do modelo diante do desbalanceamento natural da base.

Tabela 15 — Coeficientes estimados do modelo de Regressdo Logistica (sem balanceamento).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -10,343 0,052 -198,800 <0,001 e
distance_from_home 0,015 0,000 153,730 <0,001 ke
distance_from_last_transaction 0,026 0,000 89,100 <0,001 *kk
ratio_to_median_purchase_price 0,862 0,003 254,370 <0,001 Kok
repeat_retailer -0,621 0,019 -32,910 <0,001 *kk
used_chip -1,046 0,015 -71,700 <0,001 e
used_pin_number -13,454 0,187 -72,110 <0,001 *kk
online_order 6,631 0,044 149,760 <0,001 e

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados obtidos para o modelo ajustado sem qualquer técnica de balanceamento

indicam que todas as variaveis incluidas apresentaram significancia estatistica ao nivel de 1%,
evidenciando que possuem efeito relevante na probabilidade estimada de fraude.

As  varidveis  continuas relacionadas ao comportamento  transacional,
distance from home, distance from last transaction e ratio to median_purchase price,
apresentaram coeficientes positivos, indicando que aumentos nessas medidas elevam a chance
de uma transacao ser fraudulenta. Em particular, o ratio to _median_purchase price exibiu o
maior coeficiente entre as variaveis continuas, sugerindo forte influéncia do valor relativo da
compra em relacdo ao padrdo do cliente.

Entre as wvaridveis categoricas, observa-se que repeat retailer, used chip e

used pin number apresentaram coeficientes negativos, significando que transagdes realizadas
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em estabelecimentos conhecidos, com uso de chip ou com numero de pin tendem a reduzir a
probabilidade estimada de fraude, comportamento coerente com a literatura sobre seguranga
transacional. Por outro lado, a variavel online order apresentou coeficiente bastante elevado e
positivo, indicando forte associacdo entre compras online e a ocorréncia de fraude, o que
também ¢ compativel com o comportamento usual desse tipo de delito. O valor do AIC

(188.544) representa o nivel de ajuste do modelo a base de treinamento.

Figura 14 — Matriz de Confusao — Conjunto de Teste (cutoff =0,5).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O modelo ajustado com o cutoff padrao de 0,5 apresentou desempenho consistente no
conjunto de teste. A matriz de confusdo mostra que 272.008 transac¢des legitimas (99,29%)
foram corretamente classificadas como nao fraude, evidenciando a elevada especificidade do
modelo. Entre as transagdes fraudulentas, 15.799 casos (60,68%) foram identificados
corretamente, enquanto 10.238 fraudes (39,32%) ndo foram detectadas, permanecendo como
falsos negativos, um comportamento esperado em bases onde a classe positiva € minoritaria. A
precisao de 88,99% indica que, entre todas as transagdes previstas como fraude, a maior parte
realmente corresponde a casos fraudulentos, reduzindo o risco de alarmes indevidos. O F1-
Score de 72,16%, por sua vez, demonstra um equilibrio adequado entre precisao e sensibilidade,
refletindo uma capacidade razoavel de identificar fraudes sem gerar excesso de falsos positivos.
Por fim, a acurécia global de 95,94% confirma o bom desempenho geral do modelo, embora

influenciada pela predominéncia de transagdes legitimas.
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Figura 15 — Curva ROC — Conjunto de Teste (cutoff = 0,5).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Observa-se que a curva apresentada na Figura 15 se mantém bastante elevada desde os
primeiros incrementos em 1 — especificidade, atingindo valores proximos de 1,0 de
sensibilidade com baixo aumento na taxa de falsos positivos. O AUC de 0,9674 reforca essa
conclusdo, uma vez que representa uma capacidade discriminativa excelente. Esse valor
demonstra que, ao escolher aleatoriamente uma transagdo fraudulenta e uma nao fraudulenta, o
modelo tem aproximadamente 96,7% de chance de atribuir maior probabilidade de fraude ao
caso realmente fraudulento.

Em seguida, o modelo foi avaliado no conjunto de teste utilizando um cutoff de 0,2,

permitindo analisar o impacto de um limiar mais baixo sobre a detec¢do de fraudes.
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Figura 16 — Matriz de Confusdo — Conjunto de Teste (cutoff = 0,2).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A aplicacdo do cutoff igual a 0,2 no conjunto de teste resultou em um desempenho
distinto daquele observado com o cutoff padrido. A reducdo do limiar de classificagdo aumentou
a capacidade do modelo em identificar transacdes fraudulentas, refletida na maior proporcao de
verdadeiros positivos (85,81%). Como consequéncia, houve também um incremento do nimero
de falsos positivos, o que reduziu a precisdo para 68,69%. Ainda assim, o F1-Score alcangou
76,3%, indicando um equilibrio mais favoravel entre precisdo e sensibilidade quando
comparado ao cutoff de 0,5. A especificidade permaneceu elevada (96,28%), evidenciando que
a maior parte das transagdes legitimas continuou sendo corretamente identificada, apesar do
aumento moderado de falsos alarmes. A acurdcia geral, de 95,37%, manteve-se em nivel
semelhante ao observado anteriormente, refor¢ando que a altera¢do do cutoff ndo comprometeu
substancialmente o desempenho global do modelo.

A seguir, o modelo foi avaliado no conjunto de teste utilizando um cutoff igual a 0,08,
valor que corresponde a propor¢do de fraudes observada no conjunto de dados. Esse limiar
permite examinar o comportamento do modelo quando o ponto de decisdo ¢ ajustado para
refletir diretamente a prevaléncia da classe minoritaria. A matriz de confusao, ilustrada na
Figura 17, mostra uma sensivel ampliacao na deteccao de fraudes, com 95,48% de verdadeiros
positivos, a0 mesmo tempo em que se observa um aumento consideravel no numero de falsos
positivos, resultando em uma precisdo de 43,55%. A especificidade reduziu-se para 88,24%,

refletindo esse maior volume de classificagdes incorretas para a classe legitima. O F1-Score,
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igual a 59,82%, indica uma relagdo mais equilibrada entre precisdo e sensibilidade quando
comparado ao cutoff anterior, embora a acuracia global tenha diminuido para 88,87% em fun¢ao

do crescimento dos falsos positivos.

Figura 17 — Matriz de Confusdo — Conjunto de Teste (cutoff = 0,08).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apos avaliar o modelo sem balanceamento e com diferentes valores de cutoff, aplicou-
se a técnica de oversampling ao conjunto de treinamento. Nesse procedimento, a classe
minoritaria foi replicada até atingir a mesma volumetria da classe majoritaria, resultando em

um conjunto de dados artificialmente balanceado.

Tabela 16 — Coeficientes estimados do modelo de Regressao Logistica (oversampling).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -7,645 0,020 -385,200 <0,001 e
distance_from_home 0,029 0,000 352,300 <0,001 okl
distance_from_last_transaction 0,050 0,000 239,800 <0,001 falaled
ratio_to_median_purchase_price 1,212 0,002 490,600 <0,001 folalel
repeat_retailer -1,444 0,012 -124,100 <0,001 kel
used_chip -1,193 0,008 -142,900 <0,001 *rK
used_pin_number -9,838 0,057 -171,900 <0,001 kel
online_order 5,020 0,016 316,900 <0,001 *rK

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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As estimativas obtidas apds a aplicagdo do oversampling mostram que todas as varidveis
permaneceram estatisticamente significativas, reforcando sua relevancia para a predigdo de
fraude. O valor do AIC (532.310) ¢ maior que o observado no modelo sem balanceamento, o
que ¢ esperado, pois 0 oversampling aumenta o tamanho da base de treinamento e modifica a

estrutura estatistica dos dados.

Figura 18 — Matriz de Confusao — Conjunto de Teste (oversampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A aplica¢do do modelo treinado com oversampling ao conjunto de teste, considerando
o cutoff padrao de 0,5, resultou em melhorias relevantes na detec¢do de fraudes em comparagao
ao modelo ajustado sem balanceamento. Na Figura 18 observa-se que o modelo identificou
corretamente 95,11% das transagdes fraudulentas, refletindo um recall elevado. Esse aumento
na capacidade de detec¢ao ocorre em conjunto com uma redugdo da precisao, que passou para
57,29%, indicando que uma parcela significativa das transagdes classificadas como
fraudulentas ndo correspondia a classe positiva. A especificidade (93,26%) também diminuiu
em relacdo ao modelo original, o que era esperado devido ao maior nimero de falsos positivos
gerado pela estratégia de balanceamento.

Apesar dessa perda de precisdo, o F1-Score atingiu 71,5%. A acurécia geral, de 93,42%,
permaneceu em nivel adequado, ainda que naturalmente impactada pelo maior volume de

classificagdes incorretas da classe majoritéria.
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Figura 19 — Curva ROC — Conjunto de Teste (oversampling).

AUC =0.9796
1.00 y
4
rd
’
4
s
/’
s
0.75 .
s
4]
k=)
©
o ’
S 050 e
w
@
w ’
I'd
4
0.25 A
4
'
0.00 %
’
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

1 - Especificidade

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O valor de AUC = 0,9796, muito proximo de 1, confirma excelente capacidade
discriminativa: significa que, ao comparar uma transacdo fraudulenta com uma legitima
selecionadas aleatoriamente, o modelo tem cerca de 98% de chance de atribuir maior
probabilidade ao caso realmente fraudulento.

Ap0s os ajustes anteriores, aplicou-se a técnica de undersampling ao conjunto de treino,
reduzindo a quantidade de observagdes da classe majoritaria até iguald-la ao volume da classe

minoritaria.

Tabela 17 — Coeficientes estimados do modelo de Regressao Logistica (undersampling).

Variavel Estimativa (B) Erro-padrao z-value p-value Significancia
(Intercept) -7,509 0,063 -119,540 <0,001 xkk
distance_from_home 0,029 0,000 108,770 <0,001 *rKx
distance_from_last_transaction 0,047 0,001 72,290 <0,001 *rKx
ratio_to_median_purchase_price 1,200 0,008 152,710 <0,001 *rKx
repeat_retailer -1,408 0,037 -38,040 <0,001 *rKx
used_chip -1,157 0,027 -43,240 <0,001 x kK
used_pin_number -9,888 0,186 -53,050 <0,001 *rKx
online_order 4,910 0,050 97,900 <0,001 x kK

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 17 exibe as estimativas do modelo de Regressdo Logistica ajustado apos a

aplica¢do do undersampling. Observa-se que todas as varidveis, com exce¢do de nenhuma,
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apresentam significancia estatistica ao nivel de 1%, indicando forte evidéncia de que
contribuem para a distingdo entre transagdes legitimas e fraudulentas dentro do cenario
balanceado artificialmente. O valor do AIC para o modelo foi de 50.670, indicando boa

qualidade de ajuste dentro do cenario do undersampling.

Figura 20— Matriz de Confusdo — Conjunto de Teste (undersampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A avaliagao do modelo ajustado com undersampling no conjunto de teste evidencia que
o balanceamento artificial reduziu substancialmente o viés em favor da classe majoritaria,
resultando em um desempenho mais equilibrado entre as métricas de interesse. A matriz de
confusdo mostra que o modelo identificou corretamente 24.762 transagdes fraudulentas
(95,10%), indicando elevada sensibilidade. Entretanto, esse ganho ocorre acompanhado de um
aumento consideravel no numero de falsos positivos (18.565 casos), o que reduz a capacidade
do modelo de distinguir adequadamente fraudes de transagdes legitimas.

As métricas confirmam esse comportamento: a sensibilidade (Recall) foi de 95,1%,
evidenciando excelente detec¢ao das fraudes presentes na base, enquanto a especificidade, de
93,2%, demonstra que o modelo também mantém bom desempenho na identificagdo de
transagoes legitimas, embora inferior ao observado no modelo sem balanceamento. A precisao
foi de 57,15%, refletindo que pouco mais da metade das transacdes classificadas como fraude
de fato pertenciam a essa classe. O F1-Score, que sintetiza precisdo e recall, atingiu 71,4%,

valor considerado satisfatorio e coerente com o objetivo de maximizar a recuperagao de fraudes



50

em contextos de alto risco operacional. A acurécia geral, de 93,39%, permanece elevada, mas

sua interpretacdo deve ser relativizada devido ao desbalanceamento original da base.

Figura 21 — Curva ROC — Conjunto de Teste (undersampling).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A curva ROC reforga esses resultados, apresentando uma area sob a curva (AUC =

0,9796), o que indica excelente capacidade discriminativa. O formato da curva, com réapida

ascensao proxima ao eixo vertical, demonstra que o modelo mantém forte habilidade de separar

as duas classes, mesmo quando treinado em um conjunto artificialmente balanceado.

De modo geral, os resultados obtidos para o segundo conjunto de dados evidenciam

diferengas importantes entre as estratégias avaliadas. O ajuste apenas do cutoff mostrou-se uma

alternativa simples e de baixo custo computacional, capaz de alterar significativamente o

equilibrio entre precisdo e sensibilidade sem modificar o processo de estimag¢dao do modelo.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo de Regressao
Logistica na deteccao de fraudes em dois conjuntos de dados com niveis distintos de
desbalanceamento e investigar o impacto de diferentes estratégias para lidar com essa
caracteristica: ajuste do cutoff, oversampling e undersampling. Os objetivos propostos foram
integralmente atingidos, permitindo analisar como cada técnica influencia o desempenho do
modelo em cendrios com proporg¢des distintas de classe minoritaria.

A partir das andlises realizadas ao longo deste trabalho, foi possivel avaliar de forma
abrangente o desempenho da regressdo logistica na deteccdo de fraudes em dois conjuntos de
dados com diferentes niveis de desbalanceamento entre as classes. Em ambos os casos, foram
considerados quatro cendrios principais: modelo sem qualquer tratamento de desbalanceamento
(cutoff padrao), modelo com ajuste do cutoff, modelo com oversampling e modelo com
undersampling. A avaliacdo foi conduzida com base em métricas cldssicas de classificacao,
acuracia, sensibilidade (recall), especificidade, precisdo, F1-Score, bem como na area sob a
curva ROC (AUC) e na interpretagdo detalhada das matrizes de confusdo, com foco na
capacidade de captura de fraudes.

No primeiro conjunto de dados, caracterizado por um desbalanceamento extremo entre
transacOes legitimas e fraudulentas, o modelo de regressdo logistica ajustado sem qualquer
intervencdo apresentou elevada acurdcia e especificidade, mas desempenho limitado na
deteccao da classe minoritaria. A partir dai, os ajustes no cufoff e a aplica¢do das técnicas de
oversampling e undersampling mostraram-se fundamentais para aumentar a sensibilidade,
permitindo que uma fracdo significativamente maior das fraudes fosse identificada. Entre as
abordagens avaliadas, o ajuste adequado do cufoff destacou-se como a estratégia mais
interessante do ponto de vista pratico: obteve métricas muito proximas e até¢ melhores as dos
modelos reamostrados, inclusive com AUC elevada e melhora consistente na captura de
fraudes, sem exigir a modificacdo da base de dados nem o aumento expressivo do custo
computacional.

No caso das técnicas de reamostragem aplicadas a esse primeiro conjunto, tanto o
oversampling quanto o undersampling foram capazes de melhorar a detec¢do de fraudes em
relagdo ao modelo original, com curvas ROC de excelente desempenho e FI-Scores
compativeis. O oversampling, ao ampliar a classe minoritaria, favoreceu a aprendizagem de

padrdes de fraude, mas a custa de maior custo computacional, dado o aumento do volume de
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dados no treinamento. Ja o undersampling, ao reduzir a classe majoritaria, produziu métricas
de desempenho semelhantes as obtidas com oversampling, porém com menor custo
computacional, uma vez que o modelo ¢ ajustado em uma amostra consideravelmente menor.
Em bases de grande porte, como a primeira utilizada neste estudo, essa diferencga de custo torna
o undersampling uma alternativa atrativa quando se busca um compromisso entre desempenho
e eficiéncia computacional.

No segundo conjunto de dados, caracterizado por um desbalanceamento menos
acentuado, observou-se que todas as técnicas, apresentaram comportamento muito semelhante
ao observado na primeira base. O ajuste do cutoff e as técnicas de reamostragem também
produziram melhorias consistentes, mas sem diferencas substanciais entre si, evidenciando que,
mesmo com niveis distintos de desbalanceamento, as estratégias mantém desempenho estavel
e eficiente.

De forma geral, os resultados indicam que ndo existe uma “melhor técnica” universal,
a escolha da estratégia mais apropriada depende do contexto, do grau de desbalanceamento e
das restricdes operacionais envolvidas. Quando se opta pelo ajuste do cufoff adota-se uma
postura mais conservadora, voltada a barrar o maior nimero possivel de fraudes com uma
técnica simples, de facil implementacdo e baixo custo computacional. Essa abordagem
mostrou-se interessante porque, em ambos os conjuntos de dados, foi capaz de produzir
métricas comparaveis as obtidas com oversampling e undersampling, preservando a estrutura
original dos dados e facilitando a interpretacdo do modelo.

Por outro lado, em bases muito grandes, como a primeira analisada, a comparagao entre
oversampling e undersampling sugere uma vantagem pratica para o undersampling: ainda que
o oversampling apresente desempenho muito bom na curva ROC e na captura de fraudes, o
undersampling alcangou resultados similares em termos de sensibilidade, precisao e F1-Score,
com custo computacional inferior. Dessa forma, quando se considera o volume de dados e a
necessidade de treinar modelos de maneira recorrente, o undersampling se mostra uma opgao
interessante para conciliar desempenho e eficiéncia.

Em sintese, as andlises desenvolvidas ao longo do trabalho evidenciam que as diferentes
estratégias de tratamento de desbalanceamento, ajuste de cutoff, oversampling e undersampling,
sao capazes de melhorar a performance da regressdo logistica em distintos niveis de
desequilibrio entre as classes, tanto em bases altamente desbalanceadas quanto em cenarios
mais moderados. A escolha final da técnica deve considerar ndo apenas os indicadores
estatisticos, como AUC, F1-Score e matrizes de confusdo, mas também aspectos praticos, como

custo computacional, volume de dados disponivel, tolerancia a falsos positivos e exigéncias
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operacionais do sistema de detec¢ao de fraudes. Essa visdo integrada, construida a partir das
evidéncias empiricas obtidas nas duas bases analisadas, reforca a importancia de combinar rigor
estatistico com critérios de viabilidade pratica na selecdo de modelos e estratégias de

balanceamento para aplicagdes reais de prevencao a fraudes.
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