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RESUMO

A otimizagdo de hiperparametros € importante na deteccdo de fraudes em
cartoes de crédito porque é um problema raro, dindmico e altamente
sensivel a erros, e pequenos ajustes nos modelos podem gerar grandes
diferengas nos resultados. Com isso, a otmizagdo é crucial porque eleva o
desempenho, a robustez e a capacidade de capturar padrdes raros,
evitando tanto perdas financeiras quanto alarmes falsos. Assim, este
estudo avalia diferentes estratégias de otimizagdo de hiperparametros
aplicadas a detecgdao de fraudes em cartdes de crédito, um problema
marcado por forte desbalanceamento e elevada complexidade. Técnicas
tradicionais sdo comparadas a otimizacdo bayesiana e a meta-heuristicas
bioinspiradas. Para isso, foi utilizado o conjunto de dados Credit Card
Fraud Detection e modelos de machine learning. O desempenho foi
mensurado por métricas adequadas a eventos raros, como F1-Score,
Recall e AUC-ROC, e a significancia estatistica foi analisada pelo teste de
Wilcoxon. A comparacdo entre métodos revelou diferengas relevantes e
padroes que motivam uma analise mais aprofundada apresentada ao
longo do estudo.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem de Maquina; Algoritmos Bio-
inspirados; Deteccdao de anomalias; Otimizacdo de hiperparametros

ABSTACT

Hyperparameter optimization is crucial in credit card fraud detection
because it is a rare, dynamic, and highly error-sensitive problem, where
small adjustments in the models can lead to significant differences in
results. As such, optimization is essential because it enhances
performance, robustness, and the ability to capture rare patterns,
preventing both financial losses and false alarms. Therefore, this study
evaluates different hyperparameter optimization strategies applied to
credit card fraud detection, a problem characterized by severe class
imbalance and high complexity. Traditional techniques are compared
with Bayesian optimization and bio-inspired metaheuristics. For this
purpose, the Credit Card Fraud Detection dataset and machine learning
models were employed. Performance was measured using metrics
suitable for rare events, such as F1-Score, Recall, and AUC-ROC, and
statistical significance was analyzed using the Wilcoxon test. The
comparison between methods revealed relevant differences and patterns
that motivate a more in-depth analysis presented throughout the study.

KEY-WORDS: Machine Learning; Bio-inspired Algorithms; Anomaly
Detection; Hyperparameter Optimization
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Comparacao de Métodos de Otimizacdao de Hiperparametros para Modelos de Deteccao de Fraudes

1 INTRODUCAO

A crescente digitalizacdo dos servigos financeiros
tem impulsionado de forma significativa o volume
de transacOes eletronicas, ampliando também a
incidéncia e a complexidade das fraudes envolvendo
cartdes de crédito [1]. A literatura recente destaca
gque tais ataques tornaram-se mais sofisticados e
dificeis de detectar, exigindo mecanismos de
analise cada vez mais robustos e escalaveis para
lidar com ambientes de alta demanda e grande
fluxo de dados. Nesse contexto, a aplicagdo de
modelos de aprendizado de maquina (Machine
Learning — ML) tornou-se fundamental [2]. No
entanto, a eficacia desses modelos esta fortemente
condicionada a adequada configuragcdo de seus
hiperparametros, que influenciam diretamente sua
capacidade de generalizacdo e sensibilidade a
classe fraudulenta. Embora técnicas convencionais
como Grid Search (Grade de busca), Random
Search (Busca aleatéria) e mesmo otimizagdo
Bayesiana sejam amplamente adotadas, desafios
persistem — especialmente devido ao severo
desbalanceamento dos dados, no qual a classe
fraudulenta representa uma fragdo minima do total
de transacgoes [3].

Métodos como Grid Search e Random Search (e
variagdes) e abordagens bayesianas classicas tém
sido utilizados para o ajuste de hiperparametros.
Entretanto, essas estratégias apresentam
limitagoes reconhecidas: Grid Search é
computacionalmente custosa e pouco eficiente em
espacos de busca extensos; Random Search,
embora menos custoso, ndo garante uma
exploracdo sistematica ou inteligente do espaco; e
mesmo abordagens bayesianas podem encontrar
dificuldades em cenarios altamente desbalanceados
e de alta dimensionalidade [4]. Como alternativa,
frameworks modernos de otimizacdo Bayesiana,
como o Optuna tém ganhado destaque. Optuna
permite definir o espaco de busca dinamicamente e
oferece estratégias eficientes de amostragem, bem
como poda de tentativas ndo promissoras, tornando
0 processo de busca mais escaldvel e adaptavel a
diferentes contextos [5].

Paralelamente, cresce o interesse por meta-
heuristicas bioinspiradas, como Algoritmo Genético
(GA), Particle Swarm Optimization (PSO) e Grey
Wolf Optimizer (GWO). Essas técnicas demonstram
capacidade de explorar espagos de busca nao
convexos, multimodais e de alta dimensionalidade,
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0 que permite escapar de minimos locais e buscar
solugdes mais globalmente étimas. Em particular,
em tarefas de deteccdao de fraude — caracterizadas
por forte desbalanceamento, elevada
dimensionalidade e padroes dindmicos — tais meta-
heuristicas podem melhorar de modo significativo o
desempenho preditivo quando combinadas a
modelos supervisionados [6]. Diante deste
panorama, o presente estudo propde uma analise
comparativa abrangente entre trés paradigmas
distintos de otimizacdo de hiperparametros para
deteccao de fraudes em cartdes de crédito: (i)
métodos tradicionais; (ii) otimizacdo Bayesiana via
Optuna; e (iii) meta-heuristicas bioinspiradas
(Algoritmos Genéticos - GA, Particle Swarm
Optimization - PSO, Grey Wolf Optimization -
GWO). Essas abordagens serdo aplicadas ao ajuste
de hiperparametros de modelos consolidados na
literatura — como LightGBM, XGBoost, Floresta
Aleatoria e regressdo logistica — treinados sobre o
conjunto de dados Credit Card Fraud Detection
contendo mais de 280 mil transacgbes, das quais
aproximadamente 1% corresponde a fraudes

[71[8].

O objetivo central deste trabalho é investigar em
gue medida os métodos bioinspirados — incluindo
Algoritmos Genéticos (GA), Particle Swarm
Optimization (PSO) e Grey Wolf Optimizer (GWO) —
, 0s métodos tradicionais de busca, como Random
Search e Grid Search, e a abordagem bayesiana de
otimizacdo, representada pelo Optuna, diferem
significativamente entre si no processo de
otimizacdo de hiperpardametros. A anadlise é
conduzida em cenarios de forte desbalanceamento
entre classes, nos quais a escolha adequada dos
hiperparametros exerce papel determinante no
desempenho dos modelos de aprendizado de
magquina no desempenho dos modelos de ML.

A adocao de métricas robustas e sensiveis ao
comportamento da classe minoritaria torna-se
essencial nesse contexto. Entre as medidas de
desempenho mais relevantes, destacam-se o
Recall, o F1-Score e a AUC-ROC, amplamente
empregadas em tarefas de deteccdo de anomalias
e fraudes no setor financeiro [9].

Evidéncias recentes sugerem que meta-
heuristicas e otimizagdo bayesiana tendem a
melhorar a deteccdo da classe minoritaria e
aumentar a estabilidade dos modelos; no entanto,
comparagoes diretas entre essas abordagens ainda
sdo escassas. Dessa forma, este estudo busca
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preencher essa lacuna, realizando testes
estatisticos para validagdo dos resultados e
proporcionando uma analise comparativa
quantitativa e transparente entre paradigmas
distintos de otimizacao, contribuindo para o avango
de técnicas aplicadas a prevencdo de fraudes
financeiras.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura sobre detecgdo de fraudes em cartdes
de crédito aponta avancos consistentes na aplicacédo
de técnicas de aprendizado de maquina, otimizacdo
de hiperparametros e engenharia de atributos. No
entanto, também revela limitacOes persistentes
relacionadas ao desbalanceamento extremo dos
dados, a baixa capacidade de generalizagdo e a
dificuldade de validar modelos em cenérios
realistas. Os trabalhos a seguir representam
contribuicdbes recentes e relevantes, cada um
apresentando ganhos especificos, mas também
desafios que justificam a proposta deste estudo.

Souza e Bordin Jr. [10] analisam a influéncia
sistematica do ajuste de hiperparametros por meio
de um planejamento de experimentos aplicado a
modelos supervisionados de deteccdo de fraudes.
Os autores demonstram que a performance dos
modelos varia significativamente de acordo com a
combinacdo de parametros, evidenciando ganhos
de até 12% em F1-score quando a calibragdo é feita
adequadamente. A principal limitagao do estudo
reside no uso de um conjunto reduzido de
algoritmos — concentrando-se majoritariamente
em arvores de decisdo — o que impede conclusées
mais amplas sobre modelos de maior complexidade,
como XGBoost e LightGBM.

Santos et al. [11], por sua vez, exploram a
geracao de dados sintéticos como estratégia para
melhorar a avaliagdo de classificadores e detectores
de anomalias. O estudo mostra que técnicas como
SMOTE e variagdes avangadas podem ampliar o
desempenho dos modelos em cenarios
desbalanceados, aumentando a sensibilidade sem
prejudicar  drasticamente a especificidade.
Entretanto, os autores destacam que datasets
sintéticos podem introduzir viés adicional, levando
a modelos superajustados ao conjunto artificial, o
gue reduz a capacidade de generalizagdo quando
aplicados a bases reais de transagoes financeiras.

Complementando essa perspectiva, Cavalcanti,
Brand3o e Bezerra [12] conduzem uma avaliagao

comparativa de estratégias de balanceamento e
selecdo de atributos aplicadas a bases
desbalanceadas. Os autores concluem que métodos
combinados — como SMOTE + Relief-F — resultam
em melhorias consistentes no desempenho de
modelos como Random Forest e SVM,
especialmente nas métricas de AUC e recall da
classe minoritaria. Apesar disso, o estudo apresenta
como limitagdo a auséncia de técnicas modernas de
otimizacgao, restringindo o] tuning dos
hiperparametros a valores empiricos, o que pode
ter reduzido o desempenho maximo alcancavel
pelos modelos analisados.

No contexto de selecdao de atributos, Alkurdi et
al. [13] investigam o uso da correlacao ponto-
bisserial para identificar varidveis mais relevantes
na deteccao de fraude. Os resultados mostram que
essa técnica reduz significativamente a
dimensionalidade sem perdas substanciais de
desempenho, além de melhorar a interpretabilidade
do modelo. No entanto, o método apresenta
limitagdes quando utilizado em bases com relagdes
nao lineares ou interagbes complexas, uma vez que
a correlacdo ponto-bisserial € essencialmente
linear.

Ja Alzahrani et al. [14] aplicam meta-heuristicas
— incluindo algoritmos genéticos e PSO — ao
processo de selegao de atributos combinado com
classificadores Random Forest e SVM. O estudo
evidencia que essas técnicas podem gerar
subconjuntos de atributos mais eficientes e
melhorar o desempenho em até 15% em bases
altamente desbalanceadas. Contudo, o trabalho
destaca que tais abordagens apresentam elevado
custo computacional e podem sofrer variagoes
consideraveis entre execugdes, dada sua natureza
estocastica.

Por fim, Marazqgah et al. [15] apresentam uma
revisdo sistematica de abordagens de machine
learning aplicadas a deteccdo de fraudes. A analise
aponta que modelos baseados em boosting e redes
neurais tendem a superar técnicas lineares, mas
reforca que a falta de padronizagdo nos protocolos
experimentais dificulta comparagdes diretas entre
estudos. Além disso, os autores destacam a
escassez de analises sobre técnicas avancadas de
otimizacdo de hiperpardmetros — incluindo
métodos bayesianos e bioinspirados — revelando
uma lacuna importante para pesquisas futuras.
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De forma geral, os trabalhos existentes mostram
avangos importantes, mas também deixam claro
gue ainda ha espaco para uma avaliagdo
comparativa sistematica entre métodos
tradicionais, bayesianos e meta-heuristicos de
otimizacdo aplicados a deteccdo de fraude. O
presente estudo busca justamente preencher essa
lacuna, oferecendo uma anadlise integrada e
padronizada desses paradigmas sobre modelos
amplamente utilizados no setor financeiro.

3 METODOLOGIA

A metodologia, baseada no CRISP-DM [16] e
organizada em cinco etapas (Figura 1), iniciou-se
pela coleta e definicdo do problema (1),
estabelecendo o foco na detecgdo de fraudes e nas
meétricas de interesse. Em seguida, foram realizados
o pré-processamento e a exploracdo dos dados (2),
incluindo andlise das varidveis e selecdo de
atributos. O protocolo de divisdo (3) estruturou o
conjunto em treino, validacao e teste. Na etapa de
modelagem e otimizagdo (4), aplicaram-se
Regressdo Logistica, Random Forest, XGBoost e
LightGBM, combinados a diferentes estratégias de
ajuste de hiperparametros — Grid Search, Random
Search, otimizacdo bayesiana e meta-heuristicas
bioinspiradas. Por fim, a avaliagdo (5) utilizou
métricas adequadas a eventos raros, como F1-
Score, Sensibilidade e AUC-ROC, além do teste de
Wilcoxon para verificar significancia estatistica
entre os métodos.

Figura 1 - Fluxograma metodoldgico do projeto

4. Otimizagho de Hiperparimetros ¢ Modelagem
1, Coleta de Dados
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(F1-Score, AUC-ROC, Recall)
L
Andlise Estatistica
{Wilcoxon)

Fonte: Os Autores.

3.1 CONJUNTO DE DADOS
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Para a condugdo dos experimentos, foi utilizado o
conjunto de dados "Credit Card Fraud Detection"
[81, disponivel publicamente no repositorio Kaggle.
Este dataset compreende transacdes financeiras
com cartdo de crédito, registradas ao longo de um
periodo de 48 horas. Com um total de 284.807
instancias, a distribuicdo das classes é altamente
assimétrica, contendo apenas 492 transacdes

fraudulentas, o] que corresponde a
aproximadamente 0.172% do total. Esta
caracteristica define um cenario de

desbalanceamento severo, que representa um dos
principais desafios para a construcdao de modelos
preditivos robustos neste dominio.

3.1.1 TRATAMENTO DE DADOQOS

O processo de preparacdo dos dados foi
conduzido com o objetivo de reduzir ruidos, mitigar
a influéncia de valores extremos e padronizar as
variaveis antes da aplicagdo dos modelos de
aprendizado de maquina, etapa reconhecida como
critica para a qualidade das inferéncias estatisticas
e preditivas [17]. Inicialmente, a variavel alvo foi
convertida para o tipo inteiro, garantindo
consisténcia semantica com o problema de
classificacao supervisionada e compatibilidade com
os algoritmos utilizados.

Na sequéncia, realizou-se uma selegao preliminar
de atributos com base na correlacdo em relagdo a
variavel de saida, a partir do calculo da matriz de
correlacao do conjunto de dados [18]. Com isso,
foram escolhidas as 15 variaveis com maior
correlacao absoluta com a classe, excluindo-se o
proprio atributo alvo, de modo a reduzir a
dimensionalidade e concentrar o treinamento em
caracteristicas potencialmente mais informativas
para a tarefa de classificagao.

Considerando que bases de dados de fraude
tipicamente apresentam ruidos e valores extremos,
empregou-se a técnica de “winsorizacao”, limitando
os valores observados nos percentis inferiores e
superiores (5% em cada extremidade) [19]. Essa
abordagem é descrita na literatura como uma forma
de atenuar o impacto de outliers sobre estimadores
sem descartar observagdes, preservando o
tamanho amostral e a estrutura geral dos dados.

Posteriormente, os atributos numéricos foram
escalonados utilizando o “RobustScaler”, cujo
procedimento se baseia na mediana e no intervalo
interquartil (IQR) para transformar as variaveis
[20]. Por empregar medidas robustas de posicao e
dispersao, esse tipo de escalonamento mostra-se



Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, vol. 11, n. 3, p. 55 - 64, 2026.

mais resistente a presencga de valores discrepantes
do que métodos baseados em média e desvio
padrdo, sendo particularmente adequado para
dados financeiros assimétricos [21].

O pipeline completo de tratamento de dados
contemplou: (i) conversdo da variavel alvo para o
tipo inteiro; (ii) selegdo das 15 varidveis mais
correlacionadas com a varidavel alvo; (iii)
“winsorizagdo” dos atributos numéricos nos
percentis de 5% inferiores e superiores; e (iv)
escalonamento robusto com base no IQR. Esse
conjunto de pré-processamentos visou estabilizar a
distribuicdo dos preditores e favorecer melhor
desempenho e robustez dos modelos de
aprendizado de maquina aplicados ao problema de
detecgao de fraude.

3.2 MODELOS AVALIADOS

O Para a avaliacdo do desempenho preditivo na
deteccdo de inadimpléncia, foram selecionados
quatro modelos amplamente discutidos na
literatura e reconhecidos por sua eficacia em tarefas
de classificagdo  supervisionada: Regressao
Logistica, Random Forest, XGBoost e LightGBM. A
escolha desses algoritmos se justifica por
representarem distintas familias de modelos —
lineares, baseados em arvores e métodos de
gradient boosting — possibilitando uma analise
comparativa entre abordagens tradicionais e
técnicas mais avangadas.

A Regressao Logistica, enquanto método
estatistico consolidado para problemas de
classificagdo binaria, é recorrentemente empregada
em analises de risco de crédito devido a sua
interpretabilidade, simplicidade e baixo custo
computacional [22]. O Random Forest, por sua vez,
fundamenta-se na combinagdao de multiplas arvores
de decisdo via bagging, proporcionando maior
robustez, redugao de sobreajuste e boa capacidade
de generalizagdo, mesmo em cenarios com dados
ruidosos ou de alta variabilidade [23]. JA& os
algoritmos de boosting, como XGBoost e LightGBM
[24], destacam-se por alcangarem desempenho
superior em diversos benchmarks, impulsionados
pela otimizacdo baseada em gradiente, estratégias
avancadas de regularizacdo e uso eficiente dos
recursos computacionais.

Considerando essa diversidade metodoldgica,
este estudo busca comparar modelos tradicionais,
ensembles e técnicas de boosting, avaliando seu

desempenho por meio de métricas amplamente
aceitas na literatura, tais como sensibilidade, F1-
score e AUC, especialmente relevantes em cenarios
de desbalanceamento.

No processo de otimizacdo dos modelos, foram
definidos hiperpardmetros especificos para cada
algoritmo. Para o LightGBM, foram ajustados
n_estimators (50-150), learning_rate (0,01-0,1),
num_leaves (31-63) e class_weight (balanced ou
None) [25]. No XGBoost, analisaram-se
n_estimators (50-150), learning_rate (0,01-0,1),
max_depth (3-6) e scale_pos_weight, configurado
como 1 ou como a razdo entre instancias das
classes positiva e negativa [26]. Para o Random
Forest, os hiperpardmetros considerados foram
n_estimators (50-150), max_depth (None, 10 ou
20) e class_weight (balanced ou None) [27]. Por
fim, na Regressdo Logistica, foram avaliados C
(0,1-10), penalty (I1 ou 12), solver (liblinear) e
class_weight (balanced ou None) [28].

3.3 ESTRATEGIAS DE OTIMIZAGCAO DE
HIPERPARAMETROS

A performance de algoritmos de aprendizado de
magquina depende fortemente da escolha adequada
de seus hiperparametros. Para garantir
comparabilidade e maximizar o desempenho dos
modelos avaliados, foram utilizadas cinco
estratégias de otimizacdo: Algoritmos Genéticos
(GA), Otimizagdo por Lobos-Cinzentos (GWO),
Enxame de Particulas (PSO), Random Search e
Otimizacdo Bayesiana com Optuna. Estas técnicas
permitem explorar de maneira eficiente o espago de
busca, aumentando a probabilidade de encontrar
combinagGes de hiperparametros capazes de elevar
a qualidade preditiva dos modelos [29].

3.3.1 Otimizacdo por algoritmos Genéticos
(GA)

Os Algoritmos Genéticos sdao metaheuristicas
inspiradas na selegdo natural, capazes de explorar
espagos complexos de hiperparametros por meio de
operagdes como selecdo, cruzamento e mutagao.
GA é especialmente Util em cenarios onde o espaco
de busca é grande e potencialmente irregular,
evitando convergéncia prematura e permitindo
maior diversidade de solugbes [30].

3.3.2 Otimizagcao por Lobos-Cinzentos
(GWO)

DOI: 10.25286/repa.v11i3.3971
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O algoritmo dos lobos-cinzentos (GWQ) baseia-se
na estrutura social e comportamentos de caga dos
lobos-cinzentos, sendo amplamente reconhecido
por sua simplicidade e boa capacidade de balancear
exploragdo e explotacdao no processo de otimizagao
[31]. Seu desempenho tem sido demonstrado em
problemas de classificacdo, agrupamento e ajuste
de hiperparametros, oferecendo convergéncia
estavel e competitiva.

3.3.3 Otimizagdgo por Enxame de

Particulas (PSO)

O Particle Swarm Optimization (PSO), inspirado
no comportamento coletivo de bandos de passaros
e cardumes de peixes, realiza a otimizacdo através
da atualizagao iterativa das posicoes e velocidades
das particulas em busca da melhor solucdo [32].
PSO é amplamente utilizado por sua rapida
convergéncia e facilidade de implementacdo, sendo
eficaz no ajuste de hiperpardmetros de modelos
supervisionados.

3.3.4 Otimizacdo Grade Aleatodria

(Random Search)

O Random Search foi proposto como alternativa
mais eficiente que o grid search tradicional, ao
amostrar aleatoriamente combinacgoes de
hiperparametros, permitindo explorar regides mais
amplas do espago e aumentando as chances de
encontrar configuracgoes superiores. Sua
simplicidade e baixo custo computacional tornam-
no uma técnica amplamente utilizada na pratica
[33].

3.3.5 Otimizagdo Bayesiana (OPTUNA)

A otimizacdo bayesiana busca modelar o
desempenho esperado de diferentes
hiperparametros por meio de fungdes de aquisicao
e modelos probabilisticos, concentrando as buscas
em regides promissoras. No presente estudo,
utilizou-se a biblioteca Optuna, reconhecida por sua
eficiéncia, automacao e suporte a pruning dindmico.
Essa abordagem permite encontrar configuragdes
otimizadas com menor numero de avaliacles,
sendo altamente adequada para modelos
complexos como boosting [34].

3.4 METODOS DE AVALIACAO

A avaliacdo dos modelos otimizados foi realizada
por meio de validagdo cruzada e comparagao
baseada em métricas amplamente utilizadas em
cenarios com classes desbalanceadas:

60

. Fi-score, adequado para cenarios onde
precisdo e recall precisam ser equilibrados
[35];

Precisdo X Sensbilidade

F, =2 X
1 Precisao + Sensibilidade

(1)

. AUC-ROC, apropriado para medir a capacidade
discriminativa do modelo independentemente
do ponto de corte [36];

FpP

R R T A
=f ROC (x)dx
0
(2

. A Sensibilidade (Recall), essencial dado o baixo
volume de fraudes no conjunto de dados [37].

Verdadeiros Positivos

Sensibilidade =

Verdadeiros Positivos+Falsos Negativos

(3)

3.5 TESTE ESTATISTICOS

A comparagao entre diferentes seletores de
hiperparametros exige métodos estatisticos
adequados, especialmente em cenarios onde os
modelos sao avaliados sob validagdao cruzada.
Nessa configuracao, as observagbes sao pareadas,
ndo independentes e as métricas utilizadas
geralmente ndo seguem distribuicdo normal. Para
lidar com essas caracteristicas, este estudo
emprega o] Wilcoxon Signed-Rank  Test,
amplamente recomendado na literatura recente de
avaliacdo de modelos de machine learning [38].

3.5.1 Justificativa para Uso do Teste de

Wilcoxon

As métricas utilizadas — AUC, F1-score,
Sensibilidade e Precisdo — possuem limites fixos e
distribuicbes assimétricas, sendo inadequadas para
testes paramétricos que assumem normalidade
[39]. Trabalhos recentes demonstram que métricas
de desempenho em aprendizado de maquina
dificilmente seguem distribuicdo normal, reforgando
a necessidade de testes ndo paramétricos.

Assim, o Wilcoxon Signed-Rank é apropriado por
nao exigir normalidade, nem homogeneidade de
variancias [40].

A validagdo cruzada gera dependéncia entre folds
devido ao compartilhamento de parte do conjunto
de dados. Conforme discutido por Raschka, essa
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dependéncia viola premissas fundamentais de
testes paramétricos tradicionais [41].

O teste de Wilcoxon, ao operar sobre pares
correspondentes de resultados fold a fold, respeita
essa estrutura de dependéncia.

Ao considerar sinais e rankings das diferengas, o
teste verifica se um método supera o outro de
maneira consistente, e ndo apenas em média [42].

4 RESULTADOS E CONCLUSOES

A partir dos experimentos realizados, observou-
se que os modelos baseados em arvores de decisdo
— especialmente XGBoost, LightGBM e Random
Forest — apresentaram desempenho superior nas
métricas F1-Score, AUC-ROC e Sensibilidade. O
XGBoost otimizado por Algoritmo Genético (GA)
destacou-se com F1-Score de 0,7832 e AUC-ROC de
0,973, enquanto o Random Forest otimizado por GA
atingiu o maior F1-Score do conjunto (0,8028).
Esses resultados refletem a capacidade desses
modelos de capturar relagdbes nao lineares e
padrées complexos tipicos de cenarios de fraude,
demonstrando maior robustez e eficiéncia em
comparagao aos modelos lineares.

A anadlise dos otimizadores revelou que o GA
produziu, de forma consistente, as melhores
combinacbes de hiperparametros para modelos
baseados em arvores, enquanto PSO e GWO
apresentaram desempenho mais instavel. A
abordagem bayesiana Optuna mostrou-se uma
alternativa competitiva, fornecendo resultados
estaveis e superiores ao Random Search na maioria
dos cenarios. Além disso, verificou-se que a escolha
dos hiperparametros é crucial para a previsdo de
fraude, pois influencia a capacidade do modelo de
detectar classes raras, equilibrar falsos positivos e
negativos, captar padrles atipicos e manter
viabilidade computacional. Assim, a otimizagao de
hiperparametros configura-se como etapa essencial
para construir sistemas robustos, confidveis e
escaldveis.

As meétricas utilizadas forneceram uma visdo
completa do desempenho dos modelos. O F1-Score
permitiu avaliar o equilibrio entre precisdo e
sensibilidade, essencial para evitar tanto alarmes
falsos quanto fraudes nao detectadas. A
Sensibilidade destacou a habilidade dos modelos
em identificar eventos fraudulentos em um cenario
de classe rara, enquanto a AUC-ROC avaliou a
robustez das decisdes sob diferentes limiares,

reduzindo o risco de interpretacdes enganosas. Em
conjunto, essas métricas garantiram uma avaliacdo
abrangente e adequada a natureza do problema de
fraude.

Por fim, os testes estatisticos de Wilcoxon
Signed-Rank (a = 0.10) [43] indicaram que,
embora os modelos otimizados por GA apresentem
desempenho numericamente superior,
especialmente em F1-Score e AUC, a maior parte
das comparacdes apresentou valores de p acima de
0.10, sugerindo auséncia de diferencas
estatisticamente significativas na maioria dos
casos. Ainda assim, observou-se uma tendéncia
consistente de superioridade dos modelos baseados
em arvores combinados com GA, indicando que,
embora nem sempre estatisticamente
significativas, as melhorias obtidas sdo sistematicas
e relevantes do ponto de vista pratico. Dessa forma,
conclui-se que modelos de boosting otimizados por
GA constituem a alternativa mais promissora para
deteccdo de fraude, equilibrando desempenho,
estabilidade e capacidade de generalizagao.

Figura 2 - Mapa de calor do teste de Wilcoxon para a
métrica sensibilidade.

Heatmap - Teste de Wilcoxon para Sensibilidade (Recall)

Modelo 2

Fonte: Os Autores.

Figura 3 - Mapa de calor do teste de Wilcoxon para a
métrica AUC-ROC.
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Figura 4 - Mapa de calor do teste de Wilcoxon para a
métrica F1-Score.

Heatmap - Teste de Wileoxon para F1 Scores

Fonte: Os Autores.

Assim, conclui-se que a combinagcdao entre
modelos baseados em &rvores e otimizadores bio-
inspirados, em especial o algoritmo genético,
constitui a estratégia mais eficiente para o contexto
analisado, tanto em termos de desempenho
preditivo quanto de significancia estatistica. Esses
achados contribuem para o avanco das aplicagdes
de métodos bio-inspirados em problemas de crédito
e inadimpléncia, fornecendo evidéncias empiricas e
estatisticas robustas que podem orientar futuras
pesquisas e aplicagOes praticas no setor financeiro.
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