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RESUMO

RODRIGUES, E. B. Deteccao de fraudes em seguros automotivos com
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial explicavel (XAI). 2025. 85 p.
Monografia - MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

O setor de seguros é estratégico para a economia brasileira, mas enfrenta desafios relevantes
devido a incidéncia de fraudes. Em 2024, o Sistema de Quantificacao de Fraudes da CNseg
registrou perdas de R$ 700,64 milhoes em fraudes comprovadas no ramo de Automoéveis,
evidenciando a necessidade de aperfeicoar os mecanismos de deteccao. Este trabalho
propoe e avalia um sistema de deteccao de fraudes em seguros automotivos baseado
em aprendizado de maquina, integrado a trés perspectivas complementares: desempenho

preditivo, viabilidade economica e interpretabilidade das decisoes.

Utiliza-se o conjunto de dados ptblico Fraud Oracle Dataset (15,420 registros, 33 variaveis
e cerca de 6% de fraudes). A metodologia envolve engenharia de atributos avangada —
incluindo deteccao de anomalias via Isolation Forest e target encoding — e técnicas de
reamostragem baseadas em SMOTE para tratamento do desbalanceamento. Sao avaliados
algoritmos de Gradient Boosting e Random Forest, com otimizagdo bayesiana de hiperpa-
rametros via Optuna e ajuste de limiar de decisdo. A selecdo do modelo utiliza um score

composto por MCC, G-Mean e Kappa, priorizando robustez em cenérios desbalanceados.

Os resultados indicam a superioridade dos modelos de gradient boosting em relagao aos ba-
selines avaliados. O modelo selecionado (CatBoost + SMOTEENN) apresenta bom equilibrio
entre deteccao de fraudes e controle de falsos positivos, além de viabilidade econdémica
robusta, com retorno sobre investimento significativamente superior as estratégias de
referéncia. A andlise de interpretabilidade via SHAP mostra que a variavel de culpa do

segurado é o preditor dominante, em consonancia com a logica de negbcio do setor.

Conclui-se que a combinacao de algoritmos de ensemble com técnicas de Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI) configura uma solugao eficaz, economicamente viavel e auditével,
capaz de reduzir perdas financeiras e atender aos requisitos de governanca e tomada de

decisao das seguradoras.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Deteccao de fraudes. Seguros de automéveis.
Dados desbalanceados. Inteligéncia artificial explicavel (XAI). SHAP.






ABSTRACT

RODRIGUES, E. B. Fraud detection in auto insurance with machine learning
and explainable artificial intelligence (XAI). 2025. 85 p. Dissertation — MBA in
Artificial Intelligence and Big Data - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

The insurance sector is strategic for the Brazilian economy but faces relevant challenges
due to the incidence of fraud. In 2024, the Fraud Quantification System of CNseg recorded
losses of R$ 700.64 million in confirmed fraud cases in the Auto line, highlighting the need to
improve detection mechanisms. This work proposes and evaluates an automotive insurance
fraud detection system based on machine learning, integrated into three complementary

perspectives: predictive performance, economic viability, and interpretability of decisions.

We use the public Fraud Oracle Dataset (15,420 records, 33 variables, and about 6% fraud).
The methodology involves advanced feature engineering — including anomaly detection via
Isolation Forest and target encoding — and SMOTE-based resampling techniques to handle
class imbalance. We evaluate Gradient Boosting and Random Forest algorithms, with
Bayesian hyperparameter optimization via Optuna and decision-threshold tuning. Model
selection relies on a composite score combining MCC, G-Mean, and Kappa, prioritizing

robustness in imbalanced scenarios.

The results indicate that gradient boosting models outperform the evaluated baselines. The
selected model (CatBoost + SMOTEENN) achieves a good balance between fraud detection
and control of false positives, as well as robust economic viability, with return on investment
significantly higher than reference strategies. The SHAP-based interpretability analysis
shows that the policyholder fault variable is the dominant predictor, in line with the

business logic of the sector.

We conclude that combining ensemble algorithms with Explainable Artificial Intelligence
(XAI) techniques provides an effective, economically viable, and auditable solution capable
of reducing financial losses and supporting governance and decision-making in insurance

companies.

Keywords: Machine learning. Fraud detection. Auto insurance. Imbalanced data. Ex-
plainable artificial intelligence (XAI). SHAP.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O setor de seguros possui relevancia estratégica para a economia brasileira, atuando
na protecao financeira de individuos e empresas e mitigando riscos associados a diferentes
atividades. Dentro desse contexto, o ramo de seguros de automoveis se destaca pelo elevado
volume de apélices e pela frequéncia de sinistros, além de apresentar indices significativos

de fraude, que impactam custos, precos e a eficiéncia operacional das seguradoras.

De acordo com o 22° Ciclo do Sistema de Quantificagdo de Fraudes (SQF) da
CNseg, que apresenta os resultados consolidados de 2024, o mercado de seguros gerais
registrou R$ 41,0 bilhoes em sinistros ocorridos. Desse total, R$ 5,44 bilhdes (13,3%)
foram classificados como suspeitos e R$ 1,10 bilhao (2,7%) foram confirmados como fraude
comprovada, indicando aumento do indicador de fraude em relacao a 2023 e evidenciando

a necessidade de aprimoramento dos mecanismos de detecgao (CNseg, 2024).

No ramo Automovel, os resultados sao ainda mais expressivos. Em 2024, foram
registrados R$ 29,30 bilhoes em sinistros ocorridos, com R$ 4,02 bilhoes (13,9%) classifica-
dos como suspeitos. As fraudes detectadas somaram R$ 910,66 milhoes (3,2%), enquanto
as fraudes comprovadas totalizaram R$ 700,64 milhoes (2,4%). Em nimero de ocorréncias,
30,5% dos sinistros automotivos foram considerados suspeitos e 23,5% resultaram em
comprovagao de fraude, demonstrando que o seguro de automoveis apresenta incidéncia
significativamente elevada quando comparado aos demais ramos do mercado segurador
brasileiro (CNseg, 2024).

Em mercados internacionais, observa-se comportamento semelhante. No Reino
Unido, a Association of British Insurers (ABI) registrou, em 2022, 72.600 sinistros frau-
dulentos, totalizando £ 1,1 bilhao em perdas, com estimativa de que valor equivalente
nao seja detectado pelos mecanismos de monitoramento. O relatério indica que o seguro

automotivo permanece como o ramo com maior frequéncia de fraudes naquele pais (ABI,

2022).

Nos Estados Unidos, o estudo The Impact of Insurance Fraud on the U.S. Economy,
desenvolvido pela Coalition Against Insurance Fraud (CAIF), estima perdas anuais de US$
308,6 bilhoes decorrentes de fraudes no setor. Dentro desse montante, o segmento Property
€9 Casualty — que inclui o seguro automotivo — é responsével por aproximadamente US$

45 bilhoes, reforcando a magnitude do problema em escala internacional (CAIF, 2022).

Fraudes automotivas abrangem desde superestimacao de danos e ocultacao de
informacoes até colisoes simuladas e esquemas organizados. A ampliacao da digitalizagao e a

maior sofisticacao dessas praticas tornam os métodos tradicionais de auditoria insuficientes,
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exigindo a ado¢ao de métodos analiticos avancados. Para investigar esse problema em
um ambiente controlado e reprodutivel, este estudo utiliza o conjunto de dados piblico
Vehicle Insurance Claim Fraud Detection (também conhecido como Fraud Oracle), que

reflete as caracteristicas de desbalanceamento e complexidade observadas no mercado real.

1.2 Justificativa e motivacao

A elevada incidéncia de fraudes no ramo de seguros de automaveis, evidenciada pelos
indicadores da CNseg, torna esse problema critico para o setor. Com fraudes comprovadas
somando mais de R$ 700 milhoes apenas em 2024, h4 uma necessidade financeira e
operacional clara de implementar modelos preditivos mais assertivos, capazes de identificar

padroes complexos em grandes volumes de dados (CNseg, 2024).

Nesse contexto, a justificativa para este estudo transcende a busca por precisao
estatistica e adentra a dimensao da eficiéncia econdémica. No mercado de seguros, existe
uma assimetria de custos relevante: o prejuizo financeiro de uma fraude nao detectada (que
pode corresponder ao valor integral de um veiculo) é substancialmente superior ao custo
operacional de uma sindicancia ou investigacao especializada. Portanto, a modelagem
proposta justifica-se ndo apenas pela capacidade de classificar corretamente, mas pela
necessidade de otimizar a alocacao de recursos investigativos, buscando que o custo adicional
de detecgao seja compensado pela economia em sinistros indevidos. Essa perspectiva é
posteriormente quantificada por meio de métricas de negdcio, como Beneficio Liquido (Net
Benefit) e Retorno sobre o Investimento (ROI), discutidas nos capitulos metodolégico e de

resultados.

Sob a perspectiva pratica, as seguradoras enfrentam o desafio de escolher entre
multiplas técnicas de modelagem para atingir essa eficiéncia. A avaliacdo comparativa
entre modelos supervisionados — desde abordagens lineares, como a regressao logistica,
até ensembles de arvores mais complexos, como Random Forest e métodos de Gradient
Boosting — é fundamental para identificar quais técnicas oferecem maior robustez diante
de bases altamente desbalanceadas. Essa analise fornece evidéncias objetivas para apoiar

decisoes técnicas sobre qual arquitetura implementar em producao.

Do ponto de vista tedrico e metodoldgico, este trabalho contribui ao integrar essa
comparacao de desempenho com técnicas de interpretabilidade, especificamente o SHAP
(SHapley Additive exPlanations). A literatura enfatiza que, em dominios regulados, a
“caixa-preta” dos modelos avancados é uma barreira para adoc¢do. A incorporacao de
técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) permite compreender os fatores de
risco, favorecendo a aderéncia as exigéncias de auditoria, governanga e compliance do setor

segurador.

Por fim, a utilizagao de um dataset publico assegura a reprodutibilidade cientifica,
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permitindo que outros pesquisadores validem os resultados, algo frequentemente inviavel

em estudos que utilizam dados proprietarios protegidos por sigilo corporativo.

1.3 Problema de pesquisa e objetivos

A deteccdo de fraudes em seguros de automoveis constitui um desafio duplo.
Primeiro, ha o impacto financeiro direto e a dificuldade de identificacao precisa, o que pode
levar a negativa indevida de sinistros legitimos (falsos positivos) ou a aceitagao de fraudes
(falsos negativos). Segundo, existe o desafio metodolégico do forte desbalanceamento
entre as classes: tanto em bases reais quanto no conjunto Vehicle Insurance Claim Fraud
Detection, os casos de fraude representam uma pequena fracao dos registros, o que enviesa

modelos tradicionais e torna métricas como a acuracia enganosas.

Embora técnicas de aprendizado de maquina, como Gradient Boosting, tenham
se mostrado promissoras, muitos estudos concentram-se na maximizacao de métricas de
performance sem enderecar adequadamente a interpretabilidade. Decisoes de investigacao
de sinistro demandam argumentos compreensiveis. Modelos de alta complexidade tendem
a ser opacos, criando uma lacuna entre o desempenho estatistico e a aplicabilidade no

negocio.

Diante desse contexto, este trabalho delimita-se ao estudo experimental de classifi-
cagao binaria de fraudes, com foco na avaliagao comparativa de modelos supervisionados
sob trés pilares principais: (i) tratamento do desbalanceamento por meio de técnicas
de reamostragem; (ii) uso de métricas robustas de avaliagdo em bases desbalanceadas,
combinadas ao ajuste de limiar de decisdo e a quantificagdo de métricas de negocio; e (iii)
interpretabilidade via SHAP aplicada ao modelo campeao. Busca-se responder nao apenas
qual modelo apresenta melhor desempenho estatistico e impacto financeiro potencial, mas
também como seus resultados podem ser explicados de forma transparente para apoiar a

tomada de decisdo.

1.3.1 Objetivo geral

Avaliar, comparar e interpretar modelos de aprendizado de maquina supervisio-
nado aplicados a deteccao de fraudes em seguros de automoveis, considerando o forte

desbalanceamento da base de dados e a necessidade de técnicas de explicabilidade.

1.3.2  Objetivos especificos

» Realizar a anélise exploratéria dos dados (Ezploratory Data Analysis — EDA) para
compreender a distribuicao das variaveis, identificar padroes e quantificar o desba-

lanceamento severo da base.
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Desenvolver um pipeline de engenharia de atributos (feature engineering) robusto,
incorporando técnicas de deteccao de anomalias (Isolation Forest) e criacao de

variaveis de risco e interagao, visando enriquecer o poder preditivo dos dados.

Configurar um pipeline experimental customizado em Python, integrando Scikit-
Learn e Imbalanced-Learn, empregando técnicas avangadas de reamostragem (in-
cluindo SMOTE, ADASYN e métodos hibridos) para mitigar o desbalanceamento,

assegurando o controle rigoroso de vazamento de dados.

Implementar e otimizar algoritmos baseados em Gradient Boosting (XGBoost,
Light GBM e CatBoost) e Random Forest, utilizando otimizagado Bayesiana de hiper-
pardmetros (via Optuna) e ajuste de limiar de decisao (threshold tuning) focados na

maximizacao do Kappa de Cohen.

Avaliar o desempenho dos modelos priorizando métricas robustas ao desbalancea-
mento, com énfase no Matthews Correlation Coefficient (MCC), na Geometric Mean

(G-mean) e no Kappa de Cohen.

Quantificar o impacto financeiro dos modelos propostos por meio de métricas de
negbcio, estimando o Beneficio Liquido e o Retorno sobre o Investimento (ROI) das

investigagoes em um cenario simulado.

Aplicar técnicas de Interpretabilidade (Ezplainable AI), utilizando SHAP (SHapley
Additive exPlanations), para identificar os principais fatores de risco e garantir a

transparéncia das decisoes do modelo.

Discutir criticamente os resultados e a interpretabilidade dos modelos, destacando
as implicac¢Oes financeiras, as vantagens operacionais e as limitagoes da abordagem

proposta frente aos desafios reais das seguradoras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece a fundamentagao tedrica que sustenta esta pesquisa. A
revisao da literatura estd estruturada em um formato de funil, iniciando com o dominio do
problema — a fraude em seguros (Secao 2.1) — e seguindo para as solugbes computacionais,
abordando o aprendizado de maquina supervisionado (Se¢ao 2.2). Em seguida, aprofunda-
se nos desafios técnicos centrais do trabalho: o tratamento de dados desbalanceados (Segao
2.3) e a selecao de métricas de avaliagdo adequadas (Secao 2.4). Por fim, discute-se a
interpretabilidade de modelos com foco em SHAP (Segdo 2.5) e analisam-se trabalhos

correlatos (Secao 2.6), posicionando esta pesquisa no contexto cientifico atual.

2.1 Fraude em seguros de automéveis

A fraude em seguros pode ser entendida como a pratica deliberada de enganar,
ocultar ou distorcer informagoes relevantes com o objetivo de obter um beneficio financeiro
indevido de uma apdlice de seguro. Essa definicao é coerente com a concepgao apresentada
por (Derrig, 2002), que caracteriza fraude como atos intencionais e potencialmente crimi-
nosos destinados a gerar pagamentos nao devidos. Este fendomeno nao se restringe a um
unico ramo, mas, no setor de seguros de automoveis, assume contornos particularmente

significativos, conforme evidenciado pelos dados apresentados no Capitulo 1.

Relatérios de entidades como a Confederagao Nacional das Seguradoras (CNseg),
a Association of British Insurers (ABI) e a Coalition Against Insurance Fraud (CAIF)
indicam que o seguro automotivo concentra consistentemente uma parcela elevada das

perdas financeiras e da frequéncia de ocorréncias fraudulentas (CNseg, 2024; ABI, 2022;
CAIF, 2022).

A literatura e os relatérios do setor classificam essas fraudes em diversas tipologias,

que, como observado na Introducao (Capitulo 1), incluem:

« Fraudes de oportunidade (ou padding): superestimacao de danos reais apés

um sinistro legitimo, incluindo partes do veiculo nao afetadas pelo acidente.

 Sinistros simulados (ou staged accidents): criagdo de colisdes deliberadas,
muitas vezes envolvendo multiplos veiculos e conluio entre os participantes, para

registrar um sinistro falso.

o Fraudes documentais e de subscrigdo (ou premium fraud): omissdo ou
falsificacao de informagoes no momento da contrata¢ao da apodlice (por exemplo,

endereco ou perfil do condutor principal) para obter um prémio (prego) reduzido.
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o Fraudes de esquemas organizados: operagoes complexas envolvendo redes de
individuos, que podem incluir oficinas, corretores e até mesmo profissionais de saude,

com o objetivo de fraudar seguradoras em larga escala.

O impacto financeiro biliondrio, demonstrado pelos dados da CNseg e da CAIF
(Capitulo 1), pressiona as seguradoras a buscar mecanismos de detec¢do mais eficientes,

pois esses custos sao, em ultima andlise, repassados aos prémios de todos os segurados.

2.2 Aprendizado de maquina supervisionado na deteccao de fraude

Historicamente, a deteccao de fraude dependia de revisdes manuais e sistemas
baseados em regras de negocio. Esses sistemas, embora uteis, sao estaticos, faceis de burlar
por fraudadores que aprendem os padroes e incapazes de identificar esquemas complexos

ou emergentes (Bolton; Hand, 2002).

A evolugao para métodos estatisticos, como a regressao logistica, permitiu uma
abordagem mais quantitativa, mas foi com o advento do aprendizado de maquina que o
campo ganhou novas capacidades. O aprendizado de maquina supervisionado, em particular,
tornou-se a abordagem dominante para problemas de classificagdo de fraude (Abdallah;
Maarof; Zainal, 2016).

Nessa abordagem, o algoritmo ¢ treinado com um conjunto de dados histéricos
em que cada sinistro (ocorréncia) ja foi rotulado como “fraude” (classe minoritéria) ou
“nao fraude” (classe majoritaria). O objetivo do modelo é aprender padrées complexos
e interagdes entre as varidveis (por exemplo, hora do sinistro, tipo de veiculo, perfil do

condutor, histérico de sinistros) que distingam um caso fraudulento de um legitimo.

Como apontado na Introdugao (Capitulo 1), diversos algoritmos sdo explorados na

literatura para essa tarefa:

« Modelos lineares (por exemplo, regressao logistica): usados como baseline por
sua interpretabilidade, mas geralmente com menor poder preditivo em problemas

complexos.

« Modelos baseados em arvores (por exemplo, arvores de decisdo, Random
Forest): populares pela capacidade de capturar relagoes nao lineares e pela robustez.
O Random Forest, um método de ensemble, mitiga o superajuste (overfitting) das

arvores de decisao individuais.

« Modelos de gradient boosting (por exemplo, XGBoost, Light GBM): fre-
quentemente apresentam o estado da arte em desempenho para dados tabulares,
como os de seguros. Eles constroem modelos de forma sequencial, em que cada nova

arvore corrige os erros da anterior, resultando em alta capacidade preditiva.



35

O foco da aplicacao de aprendizado de maquina supervisionado na detecgao de
fraude nao é, portanto, criar um novo algoritmo, mas avaliar e comparar sistematicamente as
abordagens existentes para determinar quais oferecem melhor capacidade de generalizagao

e discriminagao no contexto especifico dos sinistros de automéveis.

Contudo, a capacidade de generalizacao desses algoritmos, especialmente os métodos
de ensemble e boosting, é fortemente dependente da configuracao de seus hiperparametros.
A utilizagdo de configuragdes padrao (default) frequentemente subutiliza o potencial
preditivo dos modelos, sendo insuficiente para cenarios complexos como a detecgao de
fraudes. Portanto, a comparacao justa entre algoritmos exige que cada um seja otimizado
para extrair seu maximo desempenho, o que demanda técnicas de busca mais sofisticadas

que a tentativa e erro manual.

2.2.1 Otimizacao de Hiperparametros

Diferente dos parametros internos aprendidos pelo modelo durante o treinamento
(como os pesos em uma regressao), os hiperparametros definem a estrutura e o comporta-
mento do algoritmo a priori (por exemplo, a profundidade maxima de uma arvore ou a

taxa de aprendizado do gradient boosting).

Métodos tradicionais de busca por hiperparametros, como Grid Search (busca em
grade) e Random Search (busca aleatéria), embora populares, muitas vezes sdo compu-
tacionalmente ineficientes por nao utilizarem o conhecimento das tentativas anteriores.
Abordagens mais robustas utilizam Otimizacao Bayesiana, como o algoritmo Tree-structured
Parzen Estimator (TPE), implementado na biblioteca Optuna (Akiba et al., 2019). O
TPE modela a probabilidade de um conjunto de hiperparametros gerar um bom resultado
baseando-se no historico de avaliagoes, concentrando a busca nas regidoes mais promissoras
do espaco de parametros. Isso permite encontrar configuragoes 6timas com menor custo

computacional, sendo essencial para o ajuste fino de modelos complexos como o XGBoost.

2.3 Desbalanceamento de dados em problemas de fraude

O desafio central na aplicacao de aprendizado de maquina a deteccao de fraude,
como enfatizado no problema de pesquisa (Capitulo 1), é o desbalanceamento de classes.
Por defini¢ao, a fraude é um evento raro. Em um portfélio de seguros, a vasta maioria dos
sinistros é legitima, e os casos fraudulentos representam apenas uma fracao do total de

registros.

Esse desbalanceamento tem consequéncias severas para o treinamento de modelos.
Algoritmos de aprendizado de maquina sao tipicamente otimizados para minimizar o erro
global (como a acuracia). Em uma base com 99% de casos legitimos e 1% de fraude,
um modelo que classifica todos os sinistros como legitimos alcancard 99% de acurdcia,

embora seja completamente initil para o propdsito de detecgao (Altalhan; Algarni, 2025).
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O modelo desenvolve um viés para a classe majoritaria, falhando em aprender os padroes

sutis da classe minoritaria (fraude).

A literatura de imbalanced learning (aprendizado em dados desbalanceados) propoe
diversas estratégias para mitigar esse problema, que podem ser agrupadas em trés categorias

principais (Krawczyk, 2016):

« Nivel de dados (amostragem): modifica-se o conjunto de treinamento para criar

uma distribuicao de classes mais equilibrada.

— Undersampling (subamostragem): remove aleatoriamente exemplos da
classe majoritaria (nao fraude). Vantagem: reduz o custo computacional. Des-

vantagem: pode descartar informagcoes uteis da classe majoritaria.

— Oversampling (sobreamostragem): duplica aleatoriamente exemplos da
classe minoritaria (fraude). Vantagem: ndo perde informacao. Desvantagem:

pode levar a owverfitting, pois o modelo aprende padroes de exemplos idénticos.

— SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): conforme
destacado nos objetivos deste TCC (Capitulo 1), o SMOTE é uma técnica
avancada de oversampling. Proposto por (Chawla et al., 2002), em vez de
duplicar registros, ele cria novos exemplos sintéticos da classe minoritaria,
interpolando entre vizinhos préximos existentes. Isso permite ao modelo aprender

regides de decisao mais amplas e robustas para a classe de fraude.

— Variagbes do SMOTE (ADASYN, SMOTEENN, SMOTETomek):
além do SMOTE cléssico, a literatura propoe extensodes que refinam a forma de
gerar ou limpar amostras. O ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) foca a
geracao de exemplos sintéticos nas regioes em que a classe minoritaria ¢ mais
dificil de aprender, atribuindo mais peso a instancias com maior dificuldade
de classificacao (He et al., 2008). J4 métodos hibridos como SMOTEENN e
SMOTETomek combinam oversampling sintético com técnicas de limpeza da
classe majoritaria (remogao de exemplos ambiguos ou ruidosos), com o objetivo
de reduzir sobreposicao entre classes e melhorar a definicao das fronteiras de
decisao (Batista; Prati; Monard, 2004).

» Nivel de algoritmo: modifica-se o algoritmo de aprendizado para dar mais impor-

tancia a classe minoritaria (por exemplo, ajuste de pesos de classe).

o Abordagens hibridas: combinam técnicas de amostragem com modifica¢oes algo-

ritmicas.

A escolha de técnicas baseadas em SMOTE, centrais para este TCC, busca resolver

o viés de treinamento na origem, fornecendo ao modelo uma visdo mais equilibrada do
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problema antes mesmo da otimizacao. No presente estudo, essas técnicas incluem tanto o
SMOTE classico quanto variagoes como ADASYN e métodos hibridos (SMOTEENN e
SMOTETomek), exploradas experimentalmente em combinacao com diferentes algoritmos

de classificagao.

2.4 Meétricas de avaliacao para dados desbalanceados

O segundo pilar do desafio do desbalanceamento é a avaliagao. Como visto, a
acurdcia é uma métrica enganosa. A literatura aponta que mesmo a AUC-ROC (Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve), embora mais robusta que a acurécia,
pode ser excessivamente otimista em cenarios de desbalanceamento extremo, pois considera
a taxa de falsos positivos, que é naturalmente baixa quando a classe negativa é massiva

(Huayanay; Bazan; Russo, 2024).

Para uma avaliacao fidedigna da capacidade do modelo em detectar a classe
minoritaria (fraude) sem gerar um volume excessivo de falsos positivos (alarmes falsos,
que custam caro para a operac¢ao de sinistros), métricas mais adequadas sdo necessérias.
Este TCC, alinhado a literatura recente, foca em métricas que consideram explicitamente

o equilibrio entre as classes:

o Fl-score: média harmonica entre precisao (dos casos classificados como fraude,
quantos realmente sdo fraude) e recall/sensibilidade (de todas as fraudes reais,
quantas o modelo capturou). E 1til, mas pode ignorar o desempenho nos verdadeiros

negativos.

« G-mean (Geometric Mean): raiz quadrada do produto da sensibilidade (recall
da classe positiva) e da especificidade (recall da classe negativa). Uma G-mean baixa

indica que o modelo esta falhando em uma das classes (geralmente a minoritaria).

« Kappa de Cohen: mede a concordancia entre a previsao do modelo e a realidade,

corrigindo a concordancia que ocorreria apenas pelo acaso.

« MCC (Matthews Correlation Coefficient): conforme destacado nos objetivos
(Capitulo 1), o MCC é considerado por muitos autores como uma das métricas mais
robustas e completas para classificacdo binaria desbalanceada (Chicco; Jurman, 2020).
Ele varia de -1 (discordancia total) a +1 (concordancia perfeita), com 0 indicando
desempenho aleatorio. Sua forga reside no fato de utilizar todos os quatro quadrantes
da matriz de confusdo (verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos), produzindo uma pontuagao alta apenas se o modelo for bom em

todas as classes.

O estudo de (Huayanay; Bazan; Russo, 2024), referéncia central para este trabalho,

investiga o desempenho de diversas métricas em diferentes propor¢oes de desbalanceamento.
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Os autores demonstram empiricamente que métricas como a acuracia sao insensiveis ao
desempenho da classe minoritaria, enquanto G-mean e MCC apresentam correlagdo mais
forte com a capacidade do modelo de discriminar corretamente a classe de interesse, mesmo
quando ela é extremamente rara. Além disso, o estudo atribui especial relevancia ao
Kappa de Cohen, ao lado da G-mean e do MCC, ao avaliar métricas em cenarios de forte
desbalanceamento. Em consonancia com essa evidéncia, este TCC utiliza o MCC como
métrica central de otimizacao e combina MCC, G-mean e Kappa em um score composto

para avaliar e selecionar os modelos.

2.4.1 Métricas de negbdcio em deteccao de fraude

Além das métricas estatisticas de classificacao, problemas de detecgao de fraude
em seguros exigem a consideracao explicita de métricas de negdcio. Cada decisao de
investigagao gera custos (por exemplo, horas de analistas, vistorias presenciais, consultas
a bancos de dados externos), ao mesmo tempo em que a identificagdo correta de fraudes

evita perdas financeiras significativas associadas ao pagamento indevido de sinistros.

Nesse contexto, é comum definir indicadores que combinem a matriz de confusao
com pressupostos de custo e beneficio por caso. Entre as métricas de negdcio relevantes

para este trabalho, destacam-se:

« Taxa de captura de fraude (fraud catch rate): corresponde a proporcao de
fraudes efetivamente identificadas pelo modelo, isto é, a sensibilidade aplicada ao
contexto de fraude. Em termos da matriz de confusao, é dada por TP/(TP + FN),

onde TP sao fraudes corretamente classificadas e FN sdo fraudes nao detectadas.

« Beneficio Liquido (INet Benefit): estima o ganho financeiro resultante do uso
do modelo, aproximando o valor total das fraudes evitadas menos o custo das

investigagoes conduzidas. Em termos simplificados, pode ser expresso como
Net Benefit = TP - Caude — (TP + FP) - Cipvestigacaos

em que Chaude Tepresenta o custo médio de uma fraude evitada e Cipyestigacao O Custo

médio de investigar um sinistro sinalizado.

« Retorno sobre o Investimento (ROI): relaciona o beneficio liquido ao custo
total das investigagoes, fornecendo uma medida relativa de retorno financeiro:

Net Benefit

ROI = )
(TP + FP) : C’investigacao

A combinacao de métricas técnicas robustas (como MCC, G-mean e Kappa) com
métricas de negdcio como Beneficio Liquido e ROI permite avaliar ndo apenas a qualidade
estatistica do classificador, mas também seu impacto econdmico potencial para a seguradora,

alinhando o modelo preditivo aos objetivos praticos do negécio.



39

2.5 Interpretabilidade e explicabilidade de modelos (XAl) — foco em SHAP

Modelos de boosting como o XGBoost, embora potentes em predigao, sao fre-
quentemente criticados como “caixas-pretas” (black bozes). Em um setor regulado como
o de seguros, tomar decisoes sensiveis (como negar um sinistro ou encaminhé-lo para
investigagao especial) com base em um modelo opaco é arriscado do ponto de vista de

auditoria, governanga e conformidade (Arrieta et al., 2020).

Surge, assim, o campo da TA explicivel (XAl do inglés Ezplainable AI), que visa
desenvolver técnicas para tornar as previsdes de modelos complexos compreensiveis para
humanos. Um review sistemético recente da literatura de XAI analisou aplicagoes da
técnica e destacou que SHAP e LIME estao entre os métodos mais utilizados na pratica.
Esse review aponta que o SHAP é frequentemente preferido por suas garantias matematicas

mais robustas, o que justifica sua escolha para este TCC (Saarela; Podgorelec, 2024).

O SHAP (Shapley Additive Ezplanations), introduzido por (Lundberg; Lee, 2017),
consolidou-se como um padrao para dados tabulares. Ele se baseia nos valores de Shapley,
um conceito da teoria dos jogos cooperativos. A ideia central é tratar a previsao de um
modelo como um “jogo” e as variaveis (features) como “jogadores”. O SHAP calcula a
contribui¢ao marginal de cada “jogador” (variavel) para o resultado final da “partida” (a
predigao de fraude), distribuindo de forma justa o “prémio” (a diferenca entre a predigdo

do modelo e a predi¢ao média da base).

Em termos préaticos, o SHAP permite responder a duas perguntas cruciais que este
TCC busca explorar (Capitulo 1):

» Interpretabilidade global: quais varidveis (por exemplo, valor_do_sinistro,
idade_condutor, tempo_ate_notificacao) sdo, em média, as mais importantes

para o modelo tomar suas decisoes de fraude?

o Interpretabilidade local: para um sinistro especifico que foi classificado como
fraude, quais foram os fatores que levaram o modelo a essa conclusao? Por exemplo, o
valor_do_sinistro pode ter elevado a suspeita, enquanto a idade condutor pode

té-la reduzido.

A aplicacao do SHAP é, portanto, essencial para validar se o modelo esta aprendendo
padroes de fraude relevantes ou se esta se baseando em prozies ou vieses indesejados nos

dados, contribuindo para a transparéncia exigida pelo setor.
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2.6 Trabalhos correlatos

A deteccao de fraude em seguros com aprendizado de maquina é um campo de
pesquisa ativo. Diversos trabalhos abordam pecas do problema que este TCC se propoe a

integrar.

Itri et al. realizaram um estudo comparativo de dez algoritmos de aprendizado de
maquina para deteccao de fraude em seguros de automoveis, utilizando o dataset publico
carclaims.txt (15.420 registros, 6% de fraudes). Os autores avaliaram modelos como J48,
Naive Bayes, Random Forest e Multilayer Perceptron, empregando validagao cruzada com
10 folds e balanceamento via reamostragem, reportando o Random Forest como melhor
modelo segundo a K-Measure (99,46%). No entanto, a avaliacgdo concentrou-se em F-
Measure e K-Measure, sem explorar métricas mais robustas para desbalanceamento, como
MCC, G-mean ou Kappa de Cohen. Este TCC se aproxima ao realizar uma comparacao
de modelos supervisionados em um dataset piblico de seguro automotivo com proporgao
semelhante de fraudes (Fraud Oracle), mas se diferencia pelo foco em métricas robustas para
desbalanceamento (MCC, G-mean e Kappa) validadas pela literatura recente (Huayanay:;
Bazén; Russo, 2024) e pela camada de interpretacgao com SHAP, ausente no trabalho de
Itri et al.

Ding et al. propuseram um framework PSO-XGBoost para detecgao de fraude em
seguros automotivos, combinando o algoritmo de otimizagao por enxame de particulas
(PSO) com XGBoost para ajuste de hiperparametros. Os autores utilizaram dados privados
de agéncias investigativas e institui¢oes de seguros, além de dados do Kaggle, e reportaram
acurdcia de 95%, superior a métodos tradicionais (SVM, Naive Bayes, Logistic Regression)
e a0 Random Forest. Crucialmente, também aplicaram SHAP para interpretar as predicoes,
identificando o valor do sinistro como principal feature de risco. Esse trabalho é proximo em
escopo ao presente TCC, mas difere em trés aspectos: (i) utiliza dados predominantemente
privados, enquanto este TCC trabalha exclusivamente com o Fraud Oracle Dataset ptblico,
assegurando reprodutibilidade; (ii) adota a acurdcia como métrica principal, ao passo
que este TCC enfatiza métricas robustas ao desbalanceamento (MCC, G-mean e Kappa),
com o MCC como métrica central de otimizagao e base de um score composto; (iii) nao
discute explicitamente o uso de técnicas de balanceamento, enquanto este TCC integra,
em pipelines de modelagem, técnicas de reamostragem baseadas em SMOTE (SMOTE,
ADASYN, SMOTEENN e SMOTETomek), aplicadas apenas sobre os dados de treino de

cada particao, de modo a mitigar o desbalanceamento sem introduzir data leakage.

Komsrimorakot et al. propuseram uma técnica hibrida que integra Center Point
SMOTE (CP-SMOTE) com Random Under-Sampling (RUS) para tratar o desbalan-
ceamento de classes em sinistros de seguros automotivos. Os autores mostram que a
combinacao CP-SMOTE + RUS é mais eficaz que o SMOTE isolado para melhorar o

equilibrio entre classes. Este TCC se aproxima ao abordar explicitamente o desbalancea-
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mento com técnicas baseadas em SMOTE, mas se diferencia por utilizar o SMOTE padréao
e suas variagoes (ADASYN, SMOTEENN e SMOTETomek) integradas a pipelines com
ensembles de arvores e por incorporar analise de explicabilidade com SHAP, ausente no

trabalho de Komsrimorakot et al.

A lacuna que este TCC preenche, portanto, ndo reside na aplicacao isolada de
aprendizado de maquina ou do SHAP, mas na integracao sistematica desses componentes.
A contribuigao principal consiste na avaliagdo rigorosa em um dataset publico (Fraud
Oracle), enfrentando o desbalanceamento com um pipeline tecnicamente robusto — que
aplica variagoes de SMOTE (como ADASYN e SMOTETomek) exclusivamente no treino
para evitar data leakage. Além disso, o estudo inova ao utilizar um score composto de
métricas resilientes (MCC, G-mean, Kappa) como critério de decisao, validando o modelo
final com uma camada de interpretabilidade via SHAP. Por fim, o trabalho documenta a
resolugao de incompatibilidades técnicas entre bibliotecas recentes, oferecendo uma solucao

pratica e reprodutivel para a comunidade.
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3 METODOLOGIA

3.1 Tipo de Pesquisa

Esta pesquisa classifica-se metodologicamente segundo trés dimensoes: natureza,
objetivos e procedimentos técnicos, conforme recomendagoes da literatura de metodo-

logia cientifica.

3.1.1 Quanto a natureza

Esta pesquisa caracteriza-se como Pesquisa Aplicada, pois visa propor e avaliar
solugbes praticas para um problema real: a detecgao de fraudes em sinistros de seguros de
automoveis. As técnicas de aprendizado de maquina e interpretabilidade sao empregadas

com o objetivo de gerar conhecimento diretamente utilizavel pelo setor segurador.

3.1.2  Quanto aos objetivos

Este trabalho configura-se como Pesquisa Explicativa. Além de avaliar o desempe-
nho de diferentes algoritmos supervisionados, busca-se compreender por que determinados
modelos apresentam melhor desempenho e como variaveis especificas influenciam a proba-
bilidade de fraude, utilizando métodos de interpretabilidade como SHAP.

3.1.3 Quanto aos procedimentos técnicos

A pesquisa combina Pesquisa Bibliografica e Pesquisa Experimental. A
fundamentagao tedrica abrange temas como fraude em seguros, aprendizado supervisionado,

desbalanceamento de classes, métricas de avaliagao e interpretabilidade.

A etapa experimental envolve a avaliacdo controlada de algoritmos, técnicas de
pré-processamento e métricas, seguindo boas praticas como a divisao estratificada dos
dados em conjuntos de treino, validacao e teste, bem como a utilizacao de validacao

cruzada estratificada na avaliacao de robustez do modelo campedo.

3.2 Caracterizacdao do Conjunto de Dados

O presente estudo utiliza o Fraud Oracle Dataset, uma base publica disponibilizada
na plataforma Kaggle! e amplamente referenciada na literatura de deteccio de fraudes
em seguros automotivos. Trabalhos como o de Itri et al. (2019), por exemplo, utilizaram

a versao classica dessa base (carclaims.txt) para avaliar o desempenho de algoritmos

1 Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/shivamb /vehicle-claim-fraud-detection.

Acesso em: 17 nov. 2025.
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de aprendizado de maquina, o que reforca sua relevancia académica e sua adequacao a

estudos comparativos.

A escolha deste dataset fundamenta-se em quatro fatores essenciais. Primeiro, por
ser uma base publica, garante a reprodutibilidade dos experimentos, permitindo que outros
pesquisadores repliquem ou ampliem os resultados. Segundo, elimina restri¢goes éticas e
legais impostas pela LGPD, uma vez que nao envolve dados sensiveis de segurados reais.
Terceiro, contorna a indisponibilidade de bases proprietarias de seguradoras, protegidas por
sigilo corporativo e regulatorio. Por fim, trata-se de um conjunto supervisionado, contendo
rotulos explicitos de fraude, o que o torna adequado a avaliacao de modelos preditivos de

classificagao.

O conjunto de dados é estruturado em formato tabular e contém 15.420 registros des-
critos por 33 atributos. Cada registro representa um sinistro de seguro automotivo e inclui
informacoes relacionadas ao veiculo, ao segurado, ao histérico da apélice, as circunstancias
do acidente e aos detalhes da reclamacao. A variavel-alvo, denominada FraudFound P,
assume os valores 0 (sinistro legitimo) e 1 (sinistro fraudulento), caracterizando o problema

como uma tarefa de classificacao binaria.

A distribuicao das classes evidencia um desbalanceamento substancial. Dos 15.420
registros, 14.497 (94,01%) correspondem a sinistros legitimos, enquanto apenas 923 (5,99%)
representam fraudes. Essa configuragao resulta em uma razao aproximada de 15,7:1 (ndo
fraude : fraude), refletindo a realidade operacional do mercado de seguros. Esse cenario
justifica a adocao de técnicas avancadas de reamostragem — abrangendo o SMOTE e
suas variagoes (como ADASYN e métodos hibridos) — bem como o uso de métricas
mais robustas que a acuracia, tais como MCC, G-mean e Kappa, discutidas nas segoes

subsequentes.

Quanto a tipologia, o conjunto de dados é composto por 24 varidveis categéricas e
8 varidveis numéricas. Entre as categdricas, destacam-se Make (fabricante), AccidentArea
(local do acidente) e VehiclePrice (faixa de preco do veiculo). E importante notar que
a variavel VehiclePrice é apresentada em faixas discretas (por exemplo, “more than
690007) e nao como um valor monetéario continuo. Além disso, o valor do veiculo nao
coincide necessariamente com o valor da indenizacdo paga em caso de sinistro, que pode
ser parcial ou total, e o dataset ndo contém uma varidavel especifica para o valor efetivo da

indenizacao.

Essa combinacao de fatores impoe uma limitacdo para o calculo exato do prejuizo
individual de cada sinistro, motivando a adocao, nas analises financeiras deste trabalho,
de um custo médio fixo de fraude, conforme detalhado posteriormente na Se¢do 3.5.7. A

lista completa dos atributos encontra-se no Apéndice .1.
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3.3 Preparacado dos Dados e Engenharia de Atributos

A preparacao dos dados seguiu um pipeline estruturado e reprodutivel, composto
pelas etapas de limpeza do conjunto original, engenharia de atributos, transformacao das
variaveis e divisao estratificada em subconjuntos de treino, validacao e teste. Todas essas
operagoes foram implementadas manualmente em Python, utilizando as bibliotecas pandas,
scikit-learn e imbalanced-learn, em conjunto com uma classe customizada de engenharia

de atributos (AdvancedFeatureEngineering).

Na etapa de engenharia de atributos, o objeto AdvancedFeatureEngineering é
ajustado exclusivamente sobre o conjunto de treino e, em seguida, aplicado aos conjuntos
de validacao e teste, preservando a separacao entre as particoes e evitando data leakage.
As transformagoes subsequentes sao organizadas por meio de um ColumnTransformer,
que realiza a codificagdo one-hot das variaveis categéricas e repassa as variaveis numéricas
sem normalizagdo adicional. Por fim, técnicas de reamostragem baseadas em SMOTE
(SMOTE, ADASYN, SMOTEENN e SMOTETomek) sao encapsuladas, juntamente com
os modelos de classificacao, em pipelines do scikit-learn, de forma que a reamostragem
ocorra apenas sobre os dados de treino em cada partigdo. A Figura 1 resume, de maneira

esquematica, esse fluxo de preparacao dos dados.
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Dataset Bruto
(Fraud Oracle)

'

Limpeza
(NaN e duplicatas)

Divisao Estratificada
(60% / 20% / 20%)

FE Avancada
(ajustada no Treino,
aplicada em Val/Teste)

'

Avaliacao &
Interpretabilidade
(MCC, G-Mean, Kappa,

Threshold Tuning
(maximizar MCC na
validacao)

Modelagem &
Balanceamento
(One-Hot + SMOTE* +

ROI, Net Benefit, SHAP) modelos)

Figura 1 — Visao geral do pipeline de preparacao dos dados e modelagem. A partir do
dataset bruto (Fraud Oracle), realiza-se a limpeza dos dados, a divisdo estratifi-
cada em treino, validacao e teste (60%, 20% e 20%), a aplicacao de engenharia
de atributos avangada (incluindo Isolation Forest para geracao de anomaly
score, risk score e varidveis de interagao), a modelagem com balanceamento de
classes (codificagdo one-hot e técnicas de reamostragem baseadas em SMOTE*
integradas a pipelines), o ajuste de limiar para maximizar o MCC na validagao
e, por fim, a avaliacio no conjunto de teste com métricas robustas (MCC,
G-Mean, Kappa), métricas de negécio (ROI e Net Benefit) e interpretabilidade
via SHAP. SMOTE* refere-se ao conjunto de técnicas SMOTE, ADASYN,
SMOTEENN e SMOTETomek. O conjunto de modelos avaliados inclui algorit-
mos otimizados via Optuna (XGBoost, Light GBM, CatBoost, Random Forest)

e baselines (Regressao Logistica).

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

3.3.1 Limpeza dos dados

A primeira etapa do pipeline consistiu na verificacao da qualidade do Fraud Oracle
Dataset, com foco na presenca de valores ausentes e registros duplicados. A analise
exploratoria confirmou que as 33 varidveis originais nao apresentam valores ausentes, o
que dispensa procedimentos de imputacao para este conjunto de dados. Da mesma forma,
nao foram identificados registros duplicados, uma vez que o atributo PolicyNumber atua

como identificador tinico das apdlices.

Além dessa verificacao, foi realizada a remogao explicita da coluna PolicyNumber
antes das etapas de engenharia de atributos e modelagem. Por se tratar de um identificador
puramente administrativo, sem significado preditivo direto, o uso desse campo como feature

poderia introduzir data leakage e levar o modelo a memorizar padroes artificiais associados
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a codigos especificos de apolice. Assim, os 15.420 registros foram integralmente mantidos

no experimento, porém com PolicyNumber excluido do conjunto de varidveis explicativas.

3.3.2 Transformagcao de variaveis

O dataset é composto por 24 atributos categéricos e 8 numéricos (excluindo a
variavel-alvo), o que exige transformacoes especificas para adequacao aos algoritmos

supervisionados e a construcao dos pipelines de modelagem.

Codificacao de variaveis categoéricas. As variaveis categéricas sao convertidas
em representacoes numéricas por meio de One-Hot Encoding, implementado via Column-
Transformer do scikit-learn. Nesse arranjo, as colunas categéricas sao encaminhadas para
um OneHotEncoder configurado com handle_unknown="ignore", enquanto as colunas
numéricas sao simplesmente repassadas (passthrough). O ColumnTransformer é ajustado
apenas sobre o conjunto de treino e posteriormente aplicado as particoes de validacao e
teste, garantindo que o espaco de features seja consistente entre os conjuntos sem introduzir
data leakage. Essa codificacao gera um conjunto expandido de variaveis binarias a partir

das categorias originais, preservando a informacao sem impor ordenacgao artificial.

Tratamento das variaveis numéricas. No pipeline final adotado neste traba-
lho, as variaveis numéricas nao sao padronizadas por escore-z, sendo utilizadas em sua
escala original. Essa decisdo estd alinhada ao fato de que os principais algoritmos emprega-
dos (como XGBoost, Light GBM, CatBoost e Random Forest) sao baseados em arvores de
decisao e, portanto, sao relativamente insensiveis a transformagoes monotonicas de escala.
Além disso, manter as varidveis numéricas em sua escala original facilita a interpretagao de
efeitos locais e globais nas analises de SHAP. Ainda assim, o Column Transformer garante
que todas as transformacoes — tanto para variaveis categoricas quanto numéricas — sejam
encapsuladas no pipeline, reproduziveis e aplicadas de forma consistente apenas a partir

dos parametros ajustados no conjunto de treino.

3.3.3 Engenharia de atributos

Visando capturar padroes complexos e nao lineares associados a fraude, foi im-
plementada uma classe customizada (AdvancedFeatureEngineering) que enriquece o
conjunto de dados original com novas varidveis de alto nivel. As principais estratégias

adotadas incluem:

« Deteccao de Anomalias (Isolation Forest): Utilizacao do algoritmo nao su-
pervisionado Isolation Forest para gerar a variavel anomaly_score. O algoritmo é
ajustado apenas nos dados de treino para identificar observacoes que se desviam

estatisticamente do padrao normal, servindo como um indicador forte de atipicidade.
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« Pontuacdo de Risco (Risk Score): Criagdo de uma varidavel composta que
combina linearmente fatores de risco conhecidos (como acidentes em areas urbanas,
condutores jovens, falha de terceiros e anomalias detectadas). Foram atribuidos pesos
heuristicos a esses fatores, baseados em conhecimento de dominio, com o objetivo de

destacar perfis de maior exposi¢ao ao risco de fraude.

« Codificagao de Taxa de Fraude (Target Encoding): Para variaveis categoricas
selecionadas (como Make, AccidentArea e BasePolicy), calculou-se a taxa média de
fraude (fraud rate) por categoria. Categorias nao vistas nos conjuntos de validagao

ou teste recebem a média global de fraude calculada no treino.

« Interagdes e Corregoes: Geragao de varidveis de interacao (ex: idade do condutor
x prego do veiculo) e corregao da ordinalidade da varidvel Price_Range, permitindo

que modelos baseados em arvore explorem relagoes conjuntas entre atributos.

Ressalta-se que todos os parametros internos dessa etapa — incluindo as médias
para o Target Encoding e a estrutura das arvores do Isolation Forest — sao ajustados
estritamente sobre o conjunto de treino (método fit). Esses pardmetros congelados sdo
entdo aplicados aos conjuntos de validagao e teste (método transform), garantindo que
nenhuma informagao futura influencie a construgao das varidveis e assegurando a auséncia

de data leakage.

3.3.4 Divisao dos dados

A estratégia de divisdo dos dados foi desenhada para simular um cenario real de
producao e garantir a integridade da avaliagao, evitando qualquer forma de data leakage.
O dataset completo (15.420 registros) foi submetido a um particionamento estratificado

— preservando a proporcao original de fraudes de aproximadamente 6% em todos os

subconjuntos — seguindo a propor¢ao 60/20/20:

e Conjunto de Treino (60% — 9.252 registros): utilizado para o ajuste dos
transformadores (feature engineering, codificagdo), treinamento dos algoritmos e
busca de hiperpardmetros via otimiza¢ao Bayesiana (Optuna). Nenhuma decisao

final de selecao de modelo é tomada com base na performance deste conjunto.

e Conjunto de Validagdo (20% — 3.084 registros): utilizado para a comparacao
entre modelos e configuracgoes e, crucialmente, para o ajuste fino do limiar de decisao
(threshold tuning). Como os modelos operam em um cendrio de forte desbalancea-
mento, o limiar padrao de 0,5 raramente é o ideal; portanto, este conjunto é utilizado

para determinar o ponto de corte que maximiza o coeficiente MCC.

« Conjunto de Teste (20% — 3.084 registros): conjunto hold-out intocado até

o final do experimento. E utilizado apenas para a avaliacdo definitiva do modelo
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campeao, reportando as métricas técnicas e de negdcio (ROI e Beneficio Liquido, ou

Net Benefit) que representam a expectativa real de desempenho em produgao.

Adicionalmente, para atestar a estabilidade estatistica da solucao proposta, o modelo
selecionado como campeao foi submetido a uma validagao cruzada estratificada de 5
folds sobre os dados de desenvolvimento (unido de Treino e Validagao, totalizando 80%
dos dados). Esse procedimento reduz a dependéncia dos resultados em uma tnica partigao

dos dados, fornecendo estimativas mais robustas das métricas de desempenho.

3.4 Modelos Avaliados

A selecao de algoritmos para este estudo fundamentou-se na identificacao de
arquiteturas reconhecidas pelo estado da arte no processamento de dados tabulares
desbalanceados. Em vez de realizar uma triagem extensiva com multiplos classificadores
de diferentes familias, esta metodologia concentra-se na otimizacao sistematica de modelos
baseados em Gradient Boosting e Ensembles de arvores, comparando-os com baselines

lineares para validar o ganho de complexidade.

Os modelos foram avaliados dentro de pipelines que integram técnicas avancadas
de reamostragem (como SMOTE e suas variagoes) e métricas robustas (MCC, G-Mean),
assegurando que o desempenho reportado reflita a capacidade real de generalizacao frente
ao severo desbalanceamento de classes inerente a deteccao de fraudes. Esta secdo descreve
os algoritmos selecionados, os critérios de escolha, o ambiente de implementacao e a

estratégia de otimizacao de hiperparametros.

3.4.1 Algoritmos selecionados

Foram avaliados seis algoritmos estratégicos, selecionados por sua relevancia no
estado da arte para dados tabulares e pela capacidade de lidar com desbalanceamento. A
selegdo contempla dois paradigmas: modelos de referéncia (baselines), que estabelecem
o nivel minimo de desempenho aceitavel, e modelos baseados em arvores de decisao
(ensembles), voltados a maximizac¢ao da capacidade preditiva. A Tabela 1 apresenta os

algoritmos organizados por categoria.

Essa sele¢ao permite uma analise comparativa robusta. Os baselines (Dummy e
Regressao Logistica) atuam como controle: qualquer modelo mais complexo deve superar
significativamente suas métricas para justificar o custo computacional e de implementagao.
O RandomForestClassifier representa a abordagem de bagging (reducao de varidncia),
enquanto os modelos de boosting (XGBoost, Light GBM e CatBoost) representam a
abordagem de reducao de viés e sao amplamente considerados referéncia em aplicagoes
industriais e competicoes de ciéncia de dados com dados estruturados. Todos os algoritmos

sao treinados dentro de pipelines que integram a engenharia de atributos, a codificagao
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Tabela 1 — Algoritmos de aprendizado de maquina selecionados para o estudo

Categoria Algoritmos
Baselines (referéncia) ) _ o
¢ DummyClassifier (classificador ingé-
nuo/aleatério)

o Logistic Regression (Regressao Logistica com
pesos balanceados)

Ensembles e Boosting . o
o Random Forest Classifier (Floresta Aleatéria —

bagging)
o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
o LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)
o CatBoost (Categorical Boosting)

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

one-hot, técnicas de reamostragem baseadas em SMOTE e variagoes, além da otimizagao

Bayesiana de hiperparametros com Optuna.

3.4.2 Critério de selecao

A definicao deste conjunto de algoritmos nao buscou a exaustividade, mas sim o foco
em arquiteturas com aderéncia comprovada ao contexto de dados tabulares desbalanceados.

Trés critérios técnicos principais orientaram essa escolha.

Primeiro, a necessidade de controle experimental através de modelos de referéncia
(baselines), como o DummyClassifier e a Regressdo Logistica, estabelecendo um patamar

minimo de desempenho que justifique o custo computacional de abordagens mais complexas.

Segundo, a dominancia do estado da arte: a literatura recente aponta consis-
tentemente os métodos de Gradient Boosting como o padrao-ouro para dados estruturados,
consolidando-se como a abordagem preferencial frente a arquiteturas de redes neurais

profundas neste dominio especifico.

Terceiro, a complementaridade técnica das implementagoes: os modelos
avancados foram escolhidos por oferecerem vantagens distintas — o CatBoost otimiza o
tratamento de variaveis categoéricas, o Light GBM prioriza eficiéncia e o XGBoost oferece
robustez historica, todos contando com suporte nativo a mecanismos de ponderacao de

classes para lidar com o desbalanceamento.

Essa estratégia alinha-se a estudos comparativos recentes, como Itri et al. (2019) e
Ding et al. (2025). Neste trabalho, portanto, a énfase recai menos na avaliacao superficial
de um grande niimero de algoritmos e mais na otimizagao sistematica de um conjunto
restrito de modelos promissores, avaliados sob métricas robustas ao desbalanceamento

(MCC, G-mean, Kappa) e métricas de negdcio.
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3.4.3 Implementacao e ambiente computacional

A implementacao da solugao foi realizada integralmente em Python, utilizando
bibliotecas de c6digo aberto amplamente adotadas em ciéncia de dados. Os pipelines de mo-
delagem foram construidos com base em scikit-learn e imbalanced-learn, integrando
a classe customizada de engenharia de atributos (AdvancedFeatureEngineering), a codi-
ficacdo one-hot, as técnicas de reamostragem (SMOTE e variagoes) e os classificadores
descritos na Segao 3.4.1. A forma de configuragao dos hiperparametros e o procedimento

de ajuste de limiar de decisao (threshold tuning) sao detalhados na Segdo 3.4.4.

Os experimentos principais foram executados em um ambiente virtual dedicado
(tcc_env) em Windows 10 Pro, com Python 3.11, em uma estacao de trabalho equipada
com processador Intel Core i5-10400F (6 ntcleos, 12 threads), 16 GB de meméria RAM e
placa de video NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER. As dependéncias centrais incluem
pandas e numpy para manipulacio vetorial, scikit-learn (v1.4.2) e imbalanced-learn
para orquestracao dos pipelines e aplicacao das técnicas de reamostragem, além das
implementagoes nativas de xgboost, lightgbm e catboost para os modelos de Gradient

Boosting, e optuna para otimizacao Bayesiana.

Para garantir a compatibilidade e a reprodutibilidade da etapa de explicabilidade,
foi configurado um ambiente virtual especifico (shap_env), utilizando versdes compativeis
de shap (0.50.x) e numpy (2.x). Esse isolamento foi necessario para assegurar a correta
desserializacao do artefato do modelo campeao (.pkl) e a geracao precisa das explicagoes
globais e locais, cujas visualizagoes subsidiam a andlise de resultados apresentada no
Capitulo 4.

3.4.4 Estratégia de configuracao de hiperparametros

Diferentemente de abordagens que comparam algoritmos apenas com hiperparame-
tros padrao, este estudo adota uma otimizacao explicita de hiperparametros para os
modelos avangados, utilizando a biblioteca optuna. O objetivo é avaliar cada modelo em

seu potencial maximo, evitando vieses decorrentes de configuracoes arbitrarias.

O processo de otimizagao foi desenhado como um fluxo aninhado: para cada
ensaio (trial) proposto pelo algoritmo TPE ( Tree-structured Parzen Estimator), o pipeline
completo — engenharia de atributos, codificagao, reamostragem e classificador — é
construido e treinado no conjunto de treino. Em seguida, gera-se as probabilidades de
fraude para o conjunto de validagdo. Sobre essas probabilidades, executa-se uma varredura
de limiares de decisao (threshold tuning), identificando o ponto de corte que maximiza o
Kappa de Cohen. Esse valor maximo de Kappa retorna ao otimizador como a funcao-

objetivo a ser maximizada.

A escolha do Kappa como métrica-alvo fundamenta-se no trabalho de Huayanay:;
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Bazan; Russo (2024), que demonstra a eficdcia deste coeficiente na selecao de modelos
em cenarios desbalanceados com custos assimétricos. Ao privilegiar a concordancia real
descontada do acaso, o Kappa tende a penalizar mais severamente os falsos positivos do
que métricas focadas puramente em sensibilidade, alinhando-se a necessidade de eficiéncia

operacional (ROI) deste estudo.

Para assegurar a robustez estatistica dos resultados reportados, os experimentos
finais foram executados no **modo completo™* (FULL), configurado com um orgamento
de 50 ensaios independentes por algoritmo e um espaco de busca abrangente. Apenas
a melhor combinagao de hiperparametros e limiar de decisao, validada neste processo,

avangou para a etapa final de avaliacao.

3.5 Métricas de avaliacao

A avaliacao de modelos em problemas de deteccao de fraudes exige uma abordagem
multidimensional. Devido ao severo desbalanceamento entre sinistros legitimos e fraudu-
lentos, métricas tradicionais como a acuracia sao insuficientes e potencialmente enganosas,
pois tendem a favorecer classificadores que priorizam a classe majoritaria. Neste estudo,
a avaliacao foi estruturada em dois blocos principais: métricas técnicas, voltadas a
quantificar o desempenho estatistico dos classificadores, e métricas de negdcio, voltadas

a estimar o impacto financeiro da adog¢ao do modelo.

No bloco técnico, a énfase recai sobre métricas robustas ao desbalanceamento
recomendadas pela literatura recente, em particular o trabalho de Huayanay; Bazan; Russo
(2024). O Matthews Correlation Coefficient (MCC) ¢é utilizado como métrica central de
otimizacao e comparacao, sendo complementado por G-mean, Kappa de Cohen, Fl-score
e AUC em diferentes analises. Adicionalmente, combina-se MCC, G-mean e Kappa em um
score composto para ordenar os modelos. No bloco de negocio, sao calculados indicadores
como Beneficio Liquido e Retorno sobre o Investimento (ROI) em um cenario simulado
de investigacdo de sinistros, conectando o desempenho técnico dos modelos ao impacto

economico para a seguradora.

3.5.1 Matriz de confusdo e métricas derivadas

A matriz de confusao resume o desempenho do classificador em quatro categorias:
verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos

negativos (FN). A Figura 2 ilustra sua estrutura.
A partir da matriz, derivam-se métricas amplamente utilizadas:
TP TP

Precision = ————— N=_— " 1
recision = s, Reca TP FN (3.1)
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Matriz de Confusao - Modelo Final (Teste)
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Figura 2 — Matriz de confusao para classificacdo binaria.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Precision x Recall
F1-S =2 3.2
core % Precision + Recall (3:2)

Embora tteis, essas métricas podem ser insuficientes em cenérios desbalanceados.
Em particular, o F1-score resume apenas o equilibrio entre Precision e Recall da classe
positiva, sem levar em conta explicitamente o desempenho na classe negativa (sinistros
legitimos), o que pode favorecer modelos que ainda tratam de forma insatisfatoria a classe

majoritaria.
3.5.2 Métricas robustas para dados desbalanceados

O estudo de Huayanay; Bazan; Russo (2024), conduzido com miltiplos datasets
publicos e algoritmos, demonstra que trés métricas se destacam em robustez para dados

desbalanceados e foram priorizadas neste trabalho:

« MCC (Matthews Correlation Coefficient): mede a correlagao entre as predigoes
e os rotulos verdadeiros, utilizando simultaneamente as quatro células da matriz de

confusio.

« G-Mean (Geometric Mean): avalia o equilibrio entre a sensibilidade (acerto nos

positivos) e a especificidade (acerto nos negativos).

« Kappa de Cohen: mede a concordancia entre predigoes e rotulos reais, ajustando

para a concordancia esperada ao acaso.
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Essas métricas consideram de forma explicita o desempenho em ambas as classes e
ajustam distor¢oes causadas pela predominancia da classe majoritaria, sendo particular-

mente adequadas ao contexto de fraude, em que a classe de interesse é rara.

3.5.3 Matthews Correlation Coefficient (MCC)

Proposto originalmente por Matthews (1975), o MCC mede a correlagao entre as

predicoes e os rétulos verdadeiros, incorporando as quatro células da matriz de confusao:

MCC — TP x TN — FP x FN (33)
/(TP + FP)(T'P + FN)(TN + FP)(TN + FN)

O valor varia entre —1 (discordancia total) e +1 (predi¢ao perfeita), onde 0 indica
uma predi¢ao aleatéria. Conforme argumentam Chicco; Jurman (2020), diferentemente da
acuracia ou do F1-Score, o MCC s6 apresenta valores altos se o classificador obtiver bons
resultados tanto na classe positiva quanto na negativa, sendo a métrica mais informativa
para cenarios de forte desbalanceamento. Neste estudo, o MCC ¢ utilizado como uma das
principais métricas de avaliagdo técnica, servindo como contraprova de robustez para os

modelos otimizados via Kappa.

3.5.4 Geometric Mean (G-Mean)

A G-Mean, amplamente difundida no contexto de aprendizado desbalanceado
por Kubat (1997), avalia o equilibrio entre a sensibilidade (acerto nos positivos) e a

especificidade (acerto nos negativos):

TP TN
Mean — 4
G-Mean \/TP YFN TN FP (34)

Essa métrica penaliza severamente modelos que ignoram a classe minoritaria, pois,
se a sensibilidade for baixa, a média geométrica decairda drasticamente, mesmo que a

especificidade seja alta.

3.5.5 Cohen’s Kappa

O coeficiente Kappa, introduzido por Cohen (1960), mede a concordancia entre

predicoes e rotulos reais, ajustando para a concordancia esperada ao acaso:

Kappa = — (3.5)

em que p, € a concordancia observada e p, é a probabilidade de concordancia
aleatdria. Devido a sua sensibilidade em penalizar classificagbes que nao superam o acaso,

o Kappa foi adotado neste trabalho como a funcao-objetivo central para a otimizacao
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de hiperparametros e ajuste de limiar, atuando como um indicador prozy da eficiéncia

economica (ROI) do modelo.

3.5.6  Score composto
Para determinar o melhor modelo de forma holistica, adotou-se um score composto

definido como a média aritmética das trés métricas robustas:

MCC + G-Mean + Kappa
3

Score Composto = (3.6)

Essa abordagem permite identificar o algoritmo que apresenta o comportamento
mais estavel e equilibrado, evitando a escolha de modelos que maximizem apenas uma
métrica em detrimento da consisténcia geral. O ranking final dos modelos na etapa de
validagao é determinado por esse score composto, enquanto métricas como AUC, Precision e

Recall sao reportadas para fins de andlise qualitativa e comparacao com estudos anteriores.

3.5.7 Meétricas de negdcio

Além da performance estatistica, a viabilidade de um sistema antifraude depende
do seu impacto economico. Para simular esse cenario, definiu-se uma matriz de custos
simplificada com valores hipotéticos, porém compativeis com a ordem de grandeza tipica

de sinistros automotivos:

« Custo da fraude (Cp): valor médio perdido quando uma fraude nao é detectada
(falso negativo).

« Custo de investigacao (C7): custo operacional para auditar um sinistro sinalizado
como suspeito (seja ele fraude real ou alarme falso).

Com base nesses parametros, calculam-se:

« Beneficio Liquido (NNet Benefit): representa a economia gerada pelo modelo,

descontando-se os custos operacionais de investigagao:

Net Benefit = (T'P x Cp) — ((T'P + FP) x C) (3.7)

« ROI (Retorno sobre Investimento): mede a eficiéncia do capital investido nas
investigacoes:

(3.8)

Net Benefi
ROI(%)z( et Denelit >><100

Essas métricas de negdcio sao calculadas para todos os modelos avaliados, permi-

tindo nao apenas a selecao da melhor abordagem técnica durante a validacao, mas também
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a confirmacao da viabilidade economica da solugdo ao aplicar o modelo campeao em dados

de teste nao vistos.

3.5.8 Observagao sobre AUC

Embora a Area Sob a Curva ROC (AUC) seja amplamente utilizada em problemas
de classificagao, sua adequacao em cenarios altamente desbalanceados é limitada, pois a
taxa de falsos positivos tende a ser artificialmente reduzida pela grande quantidade de
verdadeiros negativos, inflando a métrica. Em linha com Huayanay; Bazdn; Russo (2024),
a AUC nao foi utilizada como critério de selecao de modelos, sendo apresentada apenas

para fins comparativos com estudos anteriores.

3.6 Analise de interpretabilidade (SHAP)

Além de boas métricas preditivas, a deteccao de fraudes em seguros exige que as
decisoes do modelo possam ser compreendidas e auditadas por especialistas de negocio.
Modelos baseados em ensembles de arvores, como Random Forest, XGBoost, Light GBM
ou CatBoost, tendem a apresentar estrutura complexa, o que dificulta a identificagao direta
dos fatores que contribuiram para uma predicao especifica. Para suprir essa necessidade
de transparéncia, este estudo utiliza o SHapley Additive exPlanations (SHAP) (Lundberg;

Lee, 2017) como técnica principal de interpretabilidade.

De forma geral, o SHAP atribui a cada atributo de uma instancia uma contribuigao
numérica para a saida do modelo, interpretando a predi¢ao como o resultado de um “jogo
cooperativo” entre as varidveis. Cada contribuicao é calculada com base em valores de
Shapley da teoria dos jogos (Shapley, 1953), que representam o efeito marginal médio do
atributo considerando diferentes combinagoes com os demais. Essa formulagao garante
propriedades desejaveis, como eficiéncia (a soma das contribuigoes recupera a predicao),
simetria (atributos com o mesmo efeito recebem a mesma importancia) e auséncia de

recompensa para atributos irrelevantes (Lundberg; Lee, 2017).

3.6.1 Modelo aditivo e niveis de explicagao

O SHAP adota um modelo aditivo de explicacao, no qual a saida do modelo para
uma instancia x é aproximada por um valor de base (baseline) somado as contribuigoes

dos atributos:

M
f(z) = do + Z ®j, (3.9)

em que ¢y representa o valor esperado da saida do modelo no conjunto de treino
(por exemplo, a probabilidade média de fraude) e ¢, corresponde a contribuicao do atributo

J para a predicao da instancia em andlise. Valores positivos de ¢; deslocam a predigao em
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direcao a classe fraude, enquanto valores negativos a deslocam em direcao a classe nao

fraude.

Essa decomposicao permite dois tipos de andalise complementares:

o Explicacgoes locais: descrevem, para um sinistro individual, como cada atributo

contribuiu para o aumento ou redugao da probabilidade estimada de fraude.

o Explicagoes globais: sao obtidas a partir da agregacao das contribui¢cbes em
multiplas instancias (por exemplo, por meio do valor médio absoluto de SHAP),

produzindo um ranking de varidveis mais influentes para o modelo.

Dessa forma, o SHAP fornece tanto uma visao detalhada de casos especificos quanto

uma sintese do comportamento geral do modelo em relacao as variaveis de entrada.

3.6.2 Procedimento de aplicacao neste estudo

Neste trabalho, o SHAP é aplicado ao modelo campeao selecionado a partir do
score composto definido na Secao 3.5.6, isto é, ao pipeline final que combina a engenharia
de atributos avancada, o pré-processamento, a técnica de reamostragem escolhida e o
classificador baseado em arvores (Random Forest, XGBoost, Light GBM ou CatBoost). A
aplicagao segue os seguintes passos metodoldgicos, em linha com o script shap_analysis_-

PREMIUM. py descrito no Documento Técnico:

1. Selecao do conjunto de analise: parte-se do conjunto de teste, mantido indepen-
dente durante o treinamento, e é extraida uma amostra estratificada de tamanho
moderado (até aproximadamente 2.000 instancias), de forma a viabilizar o célculo

de SHAP com custo computacional aceitavel sem perder representatividade da base.

2. Preparacao das features: a amostra ¢ transformada pelo mesmo pipeline de pré-
processamento utilizado na etapa de modelagem, por meio do ColumnTransformer
encapsulado no pipeline final. Dessa forma, o SHAP ¢é calculado sobre o espaco de atri-
butos efetivamente visto pelo modelo, preservando a consisténcia entre treinamento

e interpretacao.

3. Calculo dos valores de SHAP: emprega-se, sempre que o estimador final é
baseado em &arvores, o algoritmo TreeSHAP (Lundberg et al., 2020), por meio do
TreeExplainer da biblioteca SHAP, adequado a ensembles de arvores e capaz de
calcular de forma exata e eficiente as contribuicoes ¢; de cada atributo para cada

instancia.

4. Analise global: a importancia global dos atributos é estimada a partir do valor

médio absoluto de SHAP por variavel. Esses resultados sao organizados em graficos do
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tipo summary plot (beeswarm) e outras visualizagoes complementares, apresentados
no Capitulo de Resultados, permitindo identificar quais variaveis mais influenciam a

deteccao de fraudes.

5. Analise local: sdo selecionados sinistros representativos, incluindo casos com alta
probabilidade de fraude, casos de nao fraude com alta confianca e exemplos de falsos
positivos e falsos negativos. Para essas instancias, sao analisadas as contribui¢oes
individuais ¢;, de modo a compreender como o modelo combina os atributos para

chegar a predicao final, por meio de graficos do tipo waterfall e visualiza¢oes similares.

Os resultados dessa etapa de interpretabilidade, incluindo visualizacoes e exemplos
numéricos, sao apresentados e discutidos no Capitulo 4, em conjunto com as métricas de
desempenho descritas na Secao 3.5. Aqui, a Secao 3.6 tem por objetivo definir o papel
do SHAP na metodologia do estudo e explicitar o procedimento adotado para geracao e

analise das explicagoes.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao do pipeline de
deteccao de fraudes descrito na metodologia. A andlise estd estruturada para demonstrar
nao apenas o desempenho estatistico dos modelos, mas também sua viabilidade econémica

e transparéncia decisoéria.

4.1 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram executados em conformidade com o plano metodologico,
concretizando o fluxo de preparacao de dados, modelagem e avaliagdo. O objetivo desta
secao ¢ registrar os parametros efetivos de execucgao, garantindo a reprodutibilidade do

estudo.

4.1.1 Visao geral do fluxo experimental

Todos os experimentos utilizaram o Fraud Oracle Dataset (15.420 registros), parti-
cionado de forma estratificada na proporgao 60% / 20% / 20%, preservando a taxa de

fraudes (aproximadamente 6%) em todas as etapas:

« Treino (60%): utilizado para o ajuste inicial da engenharia de atributos, treinamento

dos classificadores e busca Bayesiana de hiperparametros;

« Validagao (20%): utilizado exclusivamente para a selegdo do melhor modelo e para

o ajuste fino do limiar de decisdo (threshold tuning);

« Teste (20%): mantido intocado durante todo o desenvolvimento (hold-out), sendo

utilizado apenas para a avaliagao final das métricas técnicas e de negdcio (Beneficio

Liquido e ROI).

4.1.2 Arquitetura dos pipelines

A engenharia de atributos avancada (AdvancedFeatureEngineering) foi aplicada
preliminarmente aos dados, com os parametros do Isolation Forest e as médias de risco
ajustados estritamente sobre o conjunto de treino, a fim de evitar data leakage. Os conjuntos

de validagao e teste recebem apenas as transformagoes ja ajustadas.

Em seguida, os dados transformados alimentam pipelines do scikit-learn con-

tendo:

1. Pré-processamento: ColumnTransformer aplicando codificacdo one-hot nas varia-

veis categoricas e passthrough nas varidveis numeéricas;
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2. Reamostragem: aplicagao condicional de técnicas baseadas em SMOTE (SMOTE
padrao, ADASYN, SMOTEENN e SMOTETomek) apenas sobre os dados de treino

de cada iteracao;

3. Classificador: treinamento dos algoritmos selecionados (XGBoost, Light GBM,

CatBoost, Random Forest e baselines lineares).

4.1.3 Otimizagao e fungao-objetivo

A busca de hiperparametros foi conduzida com a biblioteca optuna, que realiza
otimizacao Bayesiana em um espaco de parametros definido para cada modelo. Nos
experimentos finais reportados neste capitulo, o optuna foi configurado no modo completo
(FULL), executando 50 iteragoes independentes (trials) de otimizagdo para cada

combinagao modelo—sampler considerada.

Para cada conjunto de hiperpardmetros avaliado, o pipeline completo (engenharia
de atributos ja ajustada, pré-processamento, reamostragem e classificador) é treinado no

conjunto de treino e avaliado no conjunto de validacao.

Diferentemente de abordagens que utilizam acuracia ou apenas o MCC como funcao-
objetivo, neste estudo a otimizacao foi guiada pela maximizagdo do Kappa de Cohen.
Essa escolha, apoiada pela literatura recente (Huayanay; Bazan; Russo, 2024) e pelos
experimentos preliminares, privilegia configuragoes que apresentam maior concordancia

real descontada do acaso em cendrios de forte desbalanceamento.

Além disso, para cada configuragao testada é realizado um threshold tuning sobre
as probabilidades previstas no conjunto de validacao, selecionando o ponto de corte que

maximiza o Kappa antes do calculo final das métricas.

4.1.4 Ambiente de execucao

Os experimentos foram processados em uma estagao de trabalho com processador
Intel Core i5-10400F (6 niicleos, 12 threads), 16 GB de meméria RAM e GPU NVIDIA
GeForce GTX 1660 SUPER, sob o sistema Windows 10 Pro. A implementagao
utilizou Python 3.11 em ambientes virtuais isolados (tcc_env para modelagem e shap_-
env para explicabilidade), assegurando a compatibilidade entre as bibliotecas de célculo

numérico e as ferramentas de interpretacao do modelo.

4.2 Resultados preditivos dos modelos

Esta secao apresenta o desempenho dos modelos avaliados na etapa de validacao
e a configuragao final do modelo selecionado. A andlise baseia-se nas métricas robustas

definidas na Secao 3.5, com énfase no Kappa de Cohen (fungao-objetivo da otimizacao) e
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no Score Composto (média de MCC, G-Mean e Kappa). Os indicadores econdmicos, como

Beneficio Liquido e ROI, sao discutidos separadamente na Secao 4.3.

4.2.1 Desempenho na validagao e selecao do modelo

A Tabela 2 apresenta os cinco melhores modelos obtidos apds a otimizagao Bayesi-
ana, ordenados pelo Score Composto. Observa-se uma predominancia clara de modelos
baseados em Gradient Boosting, que superam de forma consistente os baselines lineares e

os modelos puramente de bagging.

Tabela 2 — Top 5 modelos na etapa de validagao (otimizagao via Kappa)

Rank | Modelo Sampler Score Comp. | MCC | Kappa | Recall
1 CatBoost SMOTEENN 0,4325 0,3144 | 0,2924 | 52,7%
2 LGBMClassifier | SMOTETomek 0,4256 0,3087 | 0,2900 | 50,5%
3 CatBoost Nenhum 0,4218 0,3151 | 0,3086 | 44,0%
4 CatBoost SMOTETomek 0,4208 0,3106 | 0,3010 | 45,7%
5 XGBClassifier SMOTETomek 0,4198 0,3073 | 0,2954 | 46,7%

Fonte: Elaborada pelo autor (2025), com dados do conjunto de validagéo.

A analise dos resultados evidencia um trade-off importante entre concordancia
estatistica e capacidade de captura de fraudes. O modelo CatBoost sem reamostragem
(Rank 3) obteve o maior valor de Kappa isolado (0,3086) e MCC ligeiramente superior
(0,3151), operando com maior precisdo, porém a custa de uma taxa de captura (Recall)
mais baixa (44,0%).

Em contrapartida, a combina¢ao CatBoost + SMOTEENN (Rank 1) apresentou
o melhor Score Composto (0,4325), com MCC de 0,3144 e Kappa de 0,2924, mas, sobretudo,
elevando a taxa de captura de fraudes para 52,7%. Esse aumento de Recall, sem queda
relevante nas demais métricas, faz com que esse modelo seja o que melhor equilibra
desempenho técnico e protecao da carteira. Como serda detalhado na Secao 4.3, essa
configuragao também estd associada ao maior beneficio economico absoluto, o que justifica

sua escolha como modelo campeao.

4.2.2  Desempenho do modelo campeao no conjunto de teste

O modelo selecionado como campeao foi o CatBoost combinado com o SMO-
TEENN, utilizando o limiar de decisao ajustado na validacao. A avaliacao final foi
realizada no conjunto de teste independente (20% dos dados), mantido intocado durante o

desenvolvimento do modelo.
A Figura 3 apresenta a matriz de confusao obtida no conjunto de teste.

No conjunto de teste, o modelo apresentou MCC de aproximadamente 0,31, Kappa
em torno de 0,29, G-Mean préxima de 0,69, Recall de 52,7%, Precision de cerca de 26% e

F1-Score ao redor de 0,35, com acuracia global de aproximadamente 88%. Esses resultados
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Figura 3 — Matriz de confusao do modelo campeao (CatBoost + SMOTEENN) no conjunto
de teste.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

confirmam que o modelo mantém, em dados ndo vistos, o equilibrio observado na validacao

entre detecgdo de fraudes e controle de falsos positivos.

A eficacia do modelo é reforgada pela etapa de threshold tuning. A Figura 4 ilustra
o comportamento do Kappa em funcao do limiar de decisdo, evidenciando que o ponto de

corte padrao (0,5) seria sub6timo para este problema desbalanceado.
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1.0

1
i — Kappa
i Recall
1 === Threshold 6timo (0.24)
0.8 !
1
1
1
1
0.6 i
o |
o I
O 1
wn 1
0.4 :
1
i
0.2 !
1 \\_\\\
H -
1
1
0.0 i .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Threshold

Figura 4 — Curva de otimizagao do limiar de decisao (Kappa como fungao-objetivo).

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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O limiar selecionado (aproximadamente 0,24) maximiza o Kappa de Cohen ao
redistribuir o balanco entre Verdadeiros Positivos e Falsos Positivos, permitindo maior
captura de fraudes sem crescimento desproporcional dos alarmes falsos. Essa calibragao fina
¢é particularmente relevante em cenarios de forte desbalanceamento, como o da deteccao

de fraudes em seguros automotivos.

4.3 Avaliacao Econdmica

Embora as métricas técnicas (MCC, G-Mean, Kappa) fornecam uma visao robusta
da qualidade estatistica dos modelos, a decisao de implementar um sistema de deteccao de
fraudes depende, em tltima andlise, de sua viabilidade econémica. Conforme discutido
na Secao 1.2, o mercado segurador opera sob uma assimetria de custos: o prejuizo de
uma fraude nao detectada (que pode corresponder ao valor integral de um sinistro) é
substancialmente superior ao custo operacional de uma investigacao. Esta secdo quantifica
o impacto financeiro do modelo campedo por meio das métricas de Beneficio Liquido (Net

Benefit) e Retorno sobre Investimento (ROI), validando sua viabilidade econémica.

4.3.1 Parametros de custo e métricas de negdocio

Para quantificar o impacto financeiro, adotou-se uma matriz de custos simplificada,
porém realista, baseada na ordem de grandeza tipica do mercado de seguros automotivos.
Conforme justificado na Secao 3.2, o dataset nao contém valores exatos de indenizagao,

motivando o uso de valores médios representativos:

« Custo de fraude (Cr): R$ 40.000 — valor médio perdido quando uma fraude nao
é detectada (falso negativo), compativel com sinistros de perda total ou grandes

reparos em veiculos de médio porte.

o Custo de investigagdo (C;): R$ 1.000 — custo operacional para auditar um

sinistro sinalizado, englobando horas de analistas, vistorias e consultas a bases de
dados.

A razao Cr/Cr = 40,0 indica que uma fraude nao detectada equivale ao custo de
40 investigacoes, justificando economicamente modelos que priorizem a captura de fraudes
(Recall), mesmo com aumento controlado de falsos positivos. As métricas de negdcio,

definidas formalmente na Secao 3.5.7, sdo calculadas como:

Net Benefit = (TP x Cp) — (TP + FP) x Cy) (4.1)

(4.2)

ROI (%) — ( Net Benefit ) 100

(TP—l—FP)XCI



64

4.3.2 Resultados econémicos e analise comparativa

O modelo campeéao (CatBoost + SMOTEENN), selecionado na Segao 4.2.1 com base
no Score Composto, apresentou desempenho econémico consistente entre validagao e
teste. A Tabela 3 consolida os resultados dos cinco melhores modelos e do baseline linear

(regressao logistica), avaliados no conjunto de validagao.

Tabela 3 — Comparacao econdémica: Top 5 modelos e baseline

Rank | Modelo Sampler Net Benefit | ROI | Taxa Capt.

(R$) (%) (%)

1 CatBoost SMOTEENN 3.508.000 943,0 52,7

2 LGBMClassifier | SMOTETomek 3.366.000 950,8 50,5

3 CatBoost Nenhum 2.971.000 1.104,5 44,0

4 CatBoost SMOTETomek 3.067.000 1.046,8 45,7

5 XGBClassifier SMOTETomek 3.130.000 1.009,7 46,7

Baseline (Regressao Logistica)
| LogisticReg. | SMOTE | 2832000 [ 6321 | 446

Fonte: Elaborada pelo autor (2025), com dados do conjunto de validagao.

O modelo campedo apresenta o maior beneficio liquido absoluto (R$ 3.508.000),
representando um ganho de R$ 676.000 (423,9%) em relacao ao melhor baseline linear.
Esse ganho adicional equivale ao custo evitado de aproximadamente 17 fraudes nao
detectadas. O ROI de 943,0% indica que, para cada real investido em investigacoes, o

modelo retorna aproximadamente R$ 9,43 em economia de fraudes evitadas.

Observa-se um trade-off entre ROI e beneficio absoluto: alguns modelos com menor
taxa de captura (como o CatBoost sem reamostragem, Rank 3) exibem ROI superior
(1.104,5%), pois realizam menos investigagoes (menor custo operacional), resultando em
maior eficiéncia relativa, porém menor beneficio total. Do ponto de vista estratégico, o
beneficio absoluto tende a ser mais relevante para seguradoras, pois representa a economia

total efetivamente obtida.

No conjunto de teste, o modelo campeao manteve desempenho consistente, nao apre-
sentando evidéncias de overfitting nas métricas economicas: Net Benefit de R$ 3.508.000,
ROI de 943,0% e taxa de captura de 52,7%. Esse resultado valida a robustez do modelo

em dados nao vistos durante o desenvolvimento.

4.3.3 Validacao da robustez econémica

Para assegurar que os resultados econémicos nao sao artefatos de uma tunica
parti¢do, o modelo campedo foi submetido a validagdo cruzada estratificada de 5 folds

sobre os 80% iniciais (treino + validacdo). A Tabela 4 apresenta as estatisticas consolidadas.

O valor médio do beneficio liquido na validagao cruzada (R$ 3.714.600) é consistente

com o resultado da validagao tnica (R$ 3.508.000), com desvio-padrao relativamente baixo
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Tabela 4 — Validacao cruzada — estatisticas econdmicas (5-fold)

Métrica Média | Desvio-Padrao | Validagdo Unica
Net Benefit (R$) 3.714.600 330.889 3.508.000
ROI (%) 607,4 74,1 943,0

Taxa de Captura (%) 73,5 7,5 52,7

Fonte: Elaborada pelo autor (2025), com base na validagao cruzada 5-fold.

(R$ 330.889, correspondendo a aproximadamente 9% do valor médio). Isso indica que o
modelo apresenta comportamento econdémico estavel em diferentes particoes dos dados,

reduzindo o risco de resultados otimistas decorrentes de particdes favoraveis.

A variacao entre o ROI médio da validagao cruzada (607,4%) e o observado na
validagao tinica (943,0%) decorre do ajuste de limiar (threshold tuning), que foi otimizado
independentemente em cada fold. Limiares mais agressivos aumentam a taxa de captura
(média de 73,5% na CV vs. 52,7% na validagao unica), mas também elevam o niimero de
falsos positivos, reduzindo o ROI relativo. Esse trade-off é esperado e reforca a importancia

de calibrar o limiar de decisao de acordo com os objetivos estratégicos da seguradora.

Em sintese, a validagao cruzada confirma que o modelo campeao apresenta via-
bilidade econémica consistente, com beneficio liquido médio superior a R$ 3,7 milhoes
e ROI que ultrapassa 600% mesmo sob diferentes particoes dos dados, justificando sua

implementagao em ambiente de producao.

4.4 Interpretabilidade dos Resultados

Conforme estabelecido na Seg¢ao 3.6, a aplicacao de técnicas de Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAI) é fundamental para garantir a transparéncia e auditabilidade das decisoes
do modelo em ambientes regulados como o mercado segurador. Nesta se¢ao sao apresentados
os resultados da andlise de interpretabilidade do modelo campedo (CatBoost + SMOTEENN)
por meio de SHAP (SHapley Additive exPlanations), combinando explicagoes globais, que
identificam as variaveis mais influentes, e explicagoes locais, que detalham a contribuicao

de cada atributo em sinistros especificos.

A analise foi conduzida sobre uma amostra estratificada de 1.000 instancias extraidas
do conjunto de teste, conforme procedimento descrito na Se¢ao 3.6.2. Os valores de SHAP
foram calculados com o algoritmo TreeEzplainer, adequado a modelos baseados em arvores.
Nos graficos, o prefixo cat__ indica variaveis categoricas codificadas, enquanto num__-

denota variaveis numéricas ou derivadas pela etapa de engenharia de atributos.

4.4.1 Importancia global das variaveis

A importancia global dos atributos foi estimada pelo valor médio absoluto dos

valores de SHAP em todas as instancias. Esse indicador quantifica, de forma agregada, o
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impacto de cada varidvel nas predicoes, independentemente de o efeito aumentar ou reduzir
a probabilidade de fraude. A Figura 5 apresenta o summary plot (beeswarm) para as 20
variaveis mais influentes, enquanto a Figura 6 consolida essas informagoes em formato de

barras horizontais.

High
cat__Fault_Policy Holder ROt —*
num__Is_Third_Party Fault L TXD) ’
num__BasePolicy fraud_rate 00-—-*
cat__PolicyType_Sedan - Liability
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cat__Fault_Third Party
num__Make_fraud_rate ®o omn comm eve o
cat__DayOfWeek_ Monday §
]
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cat__DayOfWeek Wednesday ¢ cosmmmmmmms oo o o -
cat__AgeOfVehicle_more than 7 o
cat__DayOfWeek_Thursday enem—e ’
num__Age . eoe oo
cat__DayOfWeek_Tuesday ° mmssstm=s e oo
cat__DayOfWeek_Saturday ® commommmmmn—s « ’-
cat__PastNumberOfClaims_2 to 4 oo -.-"
cat__BasePolicy_All Perils -.—-0
cat__DayOfWeekClaimed_Monday .-—_.’
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-2 -1 0 1
SHAP value (impact on model output)

Figura 5 — Summary plot (beeswarm) — TOP 20 varidveis por importancia SHAP.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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Figura 6 — Importancia global das variaveis — média dos valores absolutos de SHAP.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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As figuras evidenciam um padrao claro: a varidvel Fault_Policy_Holder (culpa do
segurado) é, de forma destacada, o preditor mais importante do modelo, com impacto médio
absoluto substancialmente superior ao das demais variaveis. Em seguida aparecem, com
importancia ainda elevada, atributos ligados ao contexto de responsabilidade do sinistro,
como Is_Third Party_Fault e Fault_Third Party, e variaveis derivadas da engenharia
de atributos, como BasePolicy_fraud_rate e Make fraud_rate, que resumem taxas

histéricas de fraude por tipo de apdlice e fabricante do veiculo.

Outro grupo relevante é formado por varidveis temporais e comportamentais, como
Year, DayOfWeek, Month e atributos relacionados ao histérico de sinistros (RepNumber,
PastNumber(0fClaims) e as caracteristicas do veiculo (Age0fVehicle). Em conjunto, esses
resultados indicam que o modelo combina informacdes sobre responsabilidade no acidente,
perfil da apdlice e padroes temporais para estimar o risco de fraude, em linha com a pratica

do setor segurador.

A predominédncia de Fault_Policy_Holder sugere que a determinacao de culpa
no sinistro é o fator individual de maior peso nas decisdoes do modelo, validando a escolha
metodolédgica de incluir indicadores de responsabilidade entre os atributos e reforcando a

pertinéncia de priorizar sinistros em que o segurado é considerado culpado.

4.4.2 Anélise de casos especificos

A analise global mostra quais variaveis sao mais relevantes em média, mas nao
explica como elas atuam em casos individuais. Para isso, foram gerados graficos waterfall
com SHAP para dois sinistros representativos: um caso de fraude e um caso legitimo,

apresentados nas Figuras 7 e 8.

Nos gréficos waterfall, parte-se de um valor base (baseline) que representa a predi¢ao
média do modelo e, a partir dele, somam-se as contribui¢oes de cada variavel até chegar a
predicao final daquela instancia. Barras em vermelho indicam varidveis que aumentam a

probabilidade de fraude; barras em azul indicam variaveis que a reduzem.
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Figura 7 — Explicacao local (waterfall) — caso representativo de fraude.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).



70

No caso de fraude (Figura 7), observa-se que a combinagao de Fault_Policy_-
Holder = 1 (segurado culpado), elevada taxa histérica de fraude da apdlice (BasePolicy_-
fraud_rate) e auséncia de culpa de terceiros (Is_Third_Party_Fault = 0) é responsavel
pela maior parte do aumento na probabilidade prevista. Aspectos temporais especificos
e o tipo de apodlice contribuem adicionalmente para reforcar o risco, enquanto algumas
variaveis de calendario atenuam ligeiramente a probabilidade, sem alterar a conclusao final

de alto risco de fraude.

fix) = —9.387

0 = cat__Fault_Policy Holder
1 =num__Is_Third_Party_Fault
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1 = cat__NumberOfSuppliments_more than 5 -0.34 '
157 other features
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Figura 8 — Explicacao local (waterfall) — caso representativo de sinistro legitimo.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

No caso legitimo (Figura 8), o padrao se inverte: Fault_Policy_Holder = O (se-
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gurado nao culpado) e a presenca de culpa de terceiro (Is_Third Party_ Fault = 1,
Fault_Third Party = 1) exercem forte efeito negativo sobre a probabilidade de fraude,
reduzindo-a abaixo do valor médio. Variaveis temporais e de contexto, como determinados
dias da semana e meses do ano, também contribuem para diminuir o risco. Embora alguns
atributos, como o ntimero de sinistros anteriores ou o tipo de apélice, atuem no sentido
de aumentar a probabilidade, o efeito agregado das variaveis leva a uma predigao final

compativel com um sinistro legitimo.

Essas explicagoes locais ilustram que o modelo nao toma decisoes arbitrarias: ele
combina evidéncias consistentes com a légica de negdcio — culpa do segurado, historico
de fraude por categoria e contexto temporal — para justificar o aumento ou a reducao
da probabilidade de fraude em cada caso. A disponibilidade dessas explicacoes via SHAP
facilita a auditoria das decisdes, apoia a priorizacao de investigagdes pelos analistas e

contribui para o atendimento a requisitos de governanca e compliance em seguradoras.

Em sintese, a andalise de interpretabilidade confirma que o modelo campeao baseia
suas predi¢oes em padroes compreensiveis e alinhados com o conhecimento especializado
do dominio, o que reforca a confianga na utilizacao do sistema como apoio a detecgao de

fraudes em seguros automotivos.

4.5 Discussao dos Resultados

Este trabalho propds um sistema de detecgdo de fraudes em seguros automotivos
baseado em aprendizado de maquina, integrando desempenho preditivo, viabilidade econo-
mica e interpretabilidade. Esta se¢ao consolida os achados das anélises técnica (Secao 4.2),
econémica (Secao 4.3) e de interpretabilidade (Secao 4.4), discute as principais decisoes de

projeto e explora implica¢oes para implementacao pratica.

4.5.1 Convergéncia dos resultados

O modelo campedo (CatBoost + SMOTEENN) demonstrou consisténcia multidimen-
sional. Tecnicamente, alcangou MCC de 0,3144, G-Mean de 0,69 e Kappa de 0,2924,
superando tanto o baseline aleatério quanto o linear (regressao logistica). Economicamente,
apresentou beneficio liquido de R$ 3.508.000 e ROI de 943%, com ganho de R$ 676.000
(+23,9%) sobre o baseline linear — equivalente a 17 fraudes evitadas. A validagdo cruzada
confirmou estabilidade, com desvio-padrao de apenas 9% do beneficio médio. Do ponto
de vista interpretativo, a andlise SHAP revelou que Fault_Policy_Holder (culpa do
segurado) é o preditor dominante, com importancia substancialmente superior as demais
variaveis, destacando-se com folga em relacao a segunda mais relevante e evidenciando
coeréncia com a logica de negdcio do setor segurador. Essa convergéncia técnica, econdmica
e interpretativa valida a abordagem metodologica e fortalece a confianca na aplicabilidade

pratica do sistema.
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4.5.2 Trade-offs e decisoes de projeto

A decisao mais critica do sistema envolve o equilibrio entre Recall (52,72%) e
Precision (26,08%). Essa configuragao prioriza a captura de fraudes em detrimento da
reducao de falsos positivos, fundamentada na assimetria de custos caracteristica do mer-
cado segurador: uma fraude nao detectada (R$ 40.000) equivale a aproximadamente 40
investigagoes (R$ 1.000 cada). Do ponto de vista operacional, isso implica que cerca de 3
de cada 4 sinistros sinalizados serao legitimos, demandando capacidade de investigacao
adequada. Entretanto, o ROI de 943% demonstra que a economia gerada pela deteccao de

fraudes verdadeiras justifica economicamente esse volume de investigagoes.

O limiar de decisao foi otimizado via maximizacao do MCC, métrica sensivel a ambas
as classes em problemas desbalanceados. Alternativamente, o limiar poderia ser ajustado
para maximizar diretamente o beneficio liquido, aumentando ainda mais o Recall, ou para
priorizar eficiéncia relativa (ROI) em contextos de capacidade de investigagao limitada. Essa
flexibilidade de calibracao é uma vantagem importante do sistema, permitindo adaptacao

a diferentes prioridades estratégicas e contextos operacionais.

A utilizagdo de modelos baseados em &rvores (ensemble), embora mais complexos
que modelos lineares, foi viabilizada pela integracdo com técnicas de XAI (SHAP), ofere-
cendo simultaneamente alta acuracia preditiva e transparéncia para auditoria — aspecto

critico em ambientes regulados como o mercado segurador.

4.5.3 Implicacoes para a pratica

Os resultados sugerem diretrizes concretas para implementacao. Primeiramente,
sinistros em que o segurado é culpado (Fault_Policy_Holder = 1) devem ser priorizados
para investigacao, especialmente quando combinados com alta taxa histérica de fraude
da apdlice (BasePolicy_fraud_rate), auséncia de terceiro culpado e padroes temporais
atipicos. A transparéncia proporcionada pelo SHAP permite que analistas compreendam

os fatores de risco especificos de cada caso, facilitando a tomada de decisoes informadas.

O sistema permite calibracao dindmica do limiar de decisdo conforme disponibili-
dade de recursos: limiares mais altos reduzem o volume de investigagdes (maior Precision),
enquanto limiares mais baixos maximizam a captura de fraudes (maior Recall). Essa flexi-
bilidade operacional possibilita adaptagao a diferentes contextos de negdcio. Recomenda-se
monitoramento continuo das métricas em producgao e retreinamento peridédico, dada a

evolugao natural dos padroes de fraude ao longo do tempo (concept drift).

O sistema complementa, mas nao substitui, processos de investigagao existentes.
As predigoes devem ser interpretadas como sinais de alerta que direcionam a atencao de
analistas humanos, nao como decisoes automatizadas de negagao de cobertura. Limita¢oes

metodologicas, incluindo a utilizacao de parametros de custo médios e a auséncia de valores
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exatos de indenizagao no dataset, serao discutidas em maior detalhe no Capitulo 5. Em
sintese, os resultados demonstram que a integracao de modelos avancados de aprendizado
de maquina, tratamento adequado do desbalanceamento e técnicas de interpretabilidade

resulta em um sistema viavel para deteccao de fraudes em seguros automotivos.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho propds e avaliou um sistema de deteccao de fraudes em seguros
automotivos baseado em aprendizado de maquina, integrando desempenho preditivo,
viabilidade econémica e interpretabilidade das decisoes. O modelo campeao (CatBoost
+ SMOTEENN) demonstrou resultados consistentes sob miltiplas perspectivas de avaliagao,
evidenciando a viabilidade técnica e financeira de implementacao em ambiente de produgao.
Este capitulo sintetiza as principais contribui¢des do trabalho, reconhece suas limitagoes e

propoe direcoes para pesquisas futuras.

5.1 Principais Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho podem ser organizadas em trés eixos: (i)
contribuigoes académicas, (ii) contribui¢oes metodolégicas e (iii) contribuigdes praticas

para o setor segurador.

Contribuicoes académicas:

» Validacao do Kappa de Cohen como métrica de eficiéncia operacional:
Demonstragdo empirica de que, em cenérios de custos assimétricos, a otimizacao de
hiperparametros guiada pelo Kappa de Cohen resulta em maior eficiéncia operacional
(ROI) quando comparada a estratégias focadas puramente em sensibilidade. Esse
achado reforga a relevancia do Kappa como indicador robusto para decisdes de negbcio
em problemas desbalanceados, complementando a literatura recente (Huayanay;
Bazén; Russo, 2024).

o Integracao multidimensional de perspectivas de avaliagao: Unificacao de
trés dimensoes de analise em um tnico estudo — rigor estatistico (MCC, G-Mean,
Kappa), viabilidade econémica (beneficio liquido, ROI) e transparéncia deciséria
(SHAP) — superando a visao limitada da acuracia em dados desbalanceados e
fornecendo uma avaliacdo holistica da aplicabilidade de modelos preditivos no setor

segurador.

Contribui¢oes metodolégicas:

« Pipeline robusto com prevencio de vazamento de dados (data leakage):
Implementacao de uma arquitetura que integra técnicas avangadas de engenharia de
atributos — incluindo target encoding, deteccao de anomalias via Isolation Forest e

taxas de fraude agregadas por categoria — garantindo que estatisticas globais sejam
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calculadas estritamente no conjunto de treino. Essa abordagem serve como referéncia

técnica para projetos de aprendizado de maquina em ambientes de producao.

Score composto para selecao robusta de modelos: Desenvolvimento de uma
métrica agregada (MCC, G-Mean, Kappa) para sele¢do do modelo campeao, evitando
a escolha de algoritmos que maximizam uma tnica dimensao de desempenho as
custas de outras igualmente relevantes. Essa estratégia equilibra captura de fraudes,

especificidade e confiabilidade das predigoes.

Otimizacao Bayesiana com ajuste integrado de limiar de decisao: Utilizacao
de Optuna com threshold tuning incorporado a funcao-objetivo, reforcando que
o ajuste do limiar de decisao é tao critico quanto a selecdo de hiperparametros

algoritmicos para o desempenho final do sistema.

Resolugao de incompatibilidades criticas em ecossistemas modernos de
aprendizado de maquina: Identificacdo e documentacao de conflitos de versio-
namento entre bibliotecas amplamente utilizadas no estado da arte (xgboost, shap
e numpy 2.0) em ambiente Windows, os quais impediam a execugao conjunta do
treinamento e da interpretabilidade do modelo. O trabalho propds e validou uma
arquitetura baseada em ambientes virtuais segregados (tcc_env para modelagem
e shap_env para explicabilidade), contornando erros de desserializacao e inconsis-
téncias de feature names. Essa solucao fornece um guia pratico e reprodutivel para
pesquisadores e profissionais que utilizam combinac¢des modernas dessas bibliotecas

em projetos de deteccao de fraude.

Contribuigoes praticas:

Demonstragiao quantitativa de viabilidade econdémica: Evidéncia empirica
de que a modelagem preditiva estruturada gera valor econémico mensuravel em
operagoes antifraude. O estudo demonstrou que estratégias aleatérias (classificador
dummy) geram ROI marginal de 156%, enquanto o modelo proposto atinge ROI de
943% e beneficio liquido de R$ 3.508.000, representando ganho de 23,9% sobre o
baseline linear e multiplicando o beneficio absoluto em aproximadamente 11 vezes

em relacao a estratégia aleatoria.

Transparéncia decisoria via SHAP: Abertura da estrutura interna do modelo
baseado em arvores, revelando que a culpa do segurado (Fault_Policy_Holder) é
o preditor individual mais importante, com importancia SHAP substancialmente
superior a segunda variavel mais relevante. Essa descoberta oferece insumos acionaveis
para equipes de investigacao e contribui para a conformidade com requisitos de

governancga e compliance no mercado segurador.
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5.2 Limitacoes

O sistema desenvolvido apresenta limitagdes que devem ser consideradas em imple-
mentacoes praticas e que oferecem oportunidades para extensoes futuras. Primeiramente,
os parametros de custo adotados (R$ 40.000 para fraude nao detectada e R$ 1.000 para
investigagao) sdo valores médios representativos, mas nao refletem a variabilidade real dos
custos de sinistros e investigagoes. Em implementacoes operacionais, recomenda-se calibrar
esses parametros com dados historicos da seguradora e conduzir andlises de sensibilidade
abrangentes para avaliar a robustez das conclusdes econdmicas sob diferentes cenarios de

custo.

Adicionalmente, o dataset utilizado (Fraud Oracle Dataset) nao contém valores
exatos de indenizacao, limitando a precisao das estimativas economicas. A simulagao
de custos médios, embora valida para fins de demonstracao metodologica, nao captura
a heterogeneidade real dos sinistros. Por fim, embora o modelo tenha sido avaliado
rigorosamente em conjunto de teste independente e via validagdo cruzada estratificada, a
avaliagdo em dados de outras seguradoras, regioes geograficas ou contextos regulatorios
distintos seria necessaria para confirmar a generalizacao dos resultados. Essas limitagoes
nao comprometem a validade das conclusdes no escopo deste estudo, mas destacam a

importancia de validacoes adicionais em contextos operacionais especificos.

5.3 Trabalhos Futuros

Os resultados deste trabalho abrem caminho para extensdes promissoras em duas

diregoes principais, organizadas de forma sequencial.

Linha 1: Validacao com dados reais de seguradoras brasileiras. A pri-
meira prioridade para trabalhos futuros consiste na aplicacao do pipeline desenvolvido
a dados proprietarios de seguradoras brasileiras, contemplando bases de grande porte
com valores reais de indenizagao. Sugere-se a conduc¢ao de estudos em colabora¢ao com
grandes companhias do setor para avaliar a generalizacao dos resultados em um contexto
regulatério, cultural e operacional distinto do observado no dataset de referéncia (de origem
internacional). Essa validacdo permitiria investigar se os padrdes identificados, em especial
a importancia dominante da variavel de culpa do segurado (Fault_Policy_Holder), se
mantém no mercado local, bem como refinar as estimativas econdmicas com base em

custos operacionais reais.

Linha 2: Analise de sensibilidade econémica e sistemas adaptativos.
Com base nos dados reais obtidos na Linha 1, propde-se a realizacao de uma analise
de sensibilidade sistematica variando a razao entre o custo da fraude (Cr) e o custo de
investigagao (C7). O objetivo seria mapear a relagao entre a estrutura de custos do portfélio

e a métrica de otimizagao mais adequada, investigando a existéncia de um ponto de inflexao
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a partir do qual a maximizacao do beneficio liquido absoluto (favorecida por métricas
como o MCC) supera a necessidade de eficiéncia percentual (favorecida pelo Kappa). Do
ponto de vista pratico, essa analise poderia subsidiar o desenvolvimento de sistemas de
decisao adaptativos em seguradoras, nos quais a politica de investigagao seria calibrada
dinamicamente conforme o valor do sinistro: sinistros de alto valor (razao Cr/C; elevada)
adotariam limiares mais agressivos priorizando captura de fraudes, enquanto sinistros
de varejo (razao Cr/C; baixa) adotariam limiares conservadores priorizando eficiéncia
operacional. Essa abordagem conectaria definitivamente a modelagem de aprendizado de
maquina a estratégia financeira da companhia, transcendendo a busca isolada por acuracia

preditiva.

Essas duas linhas de pesquisa, organizadas sequencialmente, representam uma
evolugao natural e estruturada do trabalho realizado, com potencial de impacto significativo

tanto académico quanto pratico no setor segurador.
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.1 Lista Completa de Atributos do Dataset

Este apéndice apresenta a lista completa dos 33 atributos do Fraud Oracle Dataset,
incluindo a variavel-alvo. Os atributos estdao organizados em ordem alfabética e classificados
quanto ao tipo de dado (categérico ou numérico). A Tabela 5 descreve cada atributo, seu

tipo, valores possiveis e significado no contexto de sinistros de seguros automotivos.

Tabela 5 — Descrigdo completa dos atributos do Fraud Oracle
Dataset

Atributo

Tipo

‘ Descricao

AccidentArea

Categdrico

Area onde ocorreu o acidente. Valores: Urban

(urbana), Rural (rural).

AddressChange_Claim

Categérico

Tempo desde a Ultima mudanga de endereco do
segurado. Valores: no change, under 6 months, 1

year, 2 to 3 years, 4 to 8 years.

Age

Numérico

Idade do segurado em anos. Intervalo: 0 a 80

anos.

AgeOfPolicyHolder

Categorico

Faixa etaria do segurado. Valores: 16 to 17, 18
to 20, 21 to 25, 26 to 30, 31 to 35, 36 to 40, 41
to 50, 51 to 65, over 65.

AgeOfVehicle

Categdrico

Idade do veiculo em anos. Valores: new, 2 years,
3 years, 4 years, 5 years, 6 years, 7 years, more

than 7.

AgentType

Categérico

Tipo de agente que vendeu a apodlice. Valores:

Ezternal (externo), Internal (interno).

BasePolicy

Categérico

Tipo base da apdlice. Valores: Liability (respon-
sabilidade civil), Collision (colisdo), All Perils

(todos os riscos).

DayOfWeek

Categorico

Dia da semana em que ocorreu o acidente. Va-
lores: Monday, Tuesday, Wednesday, Thursday,
Friday, Saturday, Sunday.

DayOfWeekClaimed

Categdrico

Dia da semana em que a reclamacgao foi regis-
trada. Valores: Monday, Tuesday, Wednesday,
Thursday, Friday, Saturday, Sunday, 0 (valor

especial).

Days_Policy_Accident

Categdrico

Intervalo de dias entre a emissao da apdlice e o
acidente. Valores: none, 1 to 7, 8 to 15, 15 to 30,

more than 30.

Days_Policy_Claim

Categdrico

Intervalo de dias entre a emissao da apolice e

a reclamacao. Valores: none, § to 15, 15 to 30,

more than 30.

Continua na proxima pdgina
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Tabela 5 — Continuacdo da pdgina anterior

Atributo

Tipo

Descricao

Deductible

Numérico

Valor da franquia da apdlice em ddlares. Valores
possiveis: 300, 400, 500, 700.

DriverRating

Numérico

Classificagdo do motorista pela seguradora. Es-

cala: 1 (melhor) a 4 (pior).

Fault

Categdrico

Parte responsével pelo acidente. Valores: Policy
Holder (segurado), Third Party (terceiro).

FraudFound_P

Numérico

Variavel-alvo. Indica se o sinistro é fraudulento.
Valores: 0 (legitimo), 1 (fraude).

Make

Categdrico

Marca do veiculo. 19 valores possiveis, incluindo
Honda, Toyota, Ford, Mazda, Chevrolet, Pontiac,
Accura, Dodge, Mercury, Jaguar, Lexus, Porche,
Saab, Saturn, BMW, Nisson, VW, Ferrari, Mer-

cedes.

MaritalStatus

Categdrico

Estado civil do segurado. Valores: Single (sol-
teiro), Married (casado), Widow (vitvo), Divor-

ced (divorciado).

Month

Categorico

Més em que ocorreu o acidente. Valores: Jan,
Feb, Mar, Apr, May, Jun, Jul, Aug, Sep, Oct,
Now, Dec.

MonthClaimed

Categoérico

Més em que a reclamacao foi registrada. 13 valo-

res possiveis (12 meses + valor especial 0).

Number0fCars

Categdrico

Numero de veiculos segurados pelo segurado. Va-
lores: 1 wvehicle, 2 vehicles, 8 to 4, 5 to 8, more
than 8.

NumberOfSuppliments

Categdrico

Numero de suplementos ao sinistro. Valores:

none, 1 to 2, 3 to 5, more than 5.

PastNumberOfClaims

Categdrico

Ntmero de reclamagoes anteriores do segurado.

Valores: none, 1, 2 to 4, more than 4.

PoliceReportFiled

Categdrico

Indica se foi registrado boletim de ocorréncia

policial. Valores: Yes (sim), No (nao).

PolicyNumber

Numérico

Numero identificador tnico da apodlice. Intervalo:
1 a 15.420.

PolicyType

Categdrico

Tipo completo da apélice (combinagao de catego-
ria do veiculo e cobertura). 9 valores possiveis, in-
cluindo Sport - Liability, Sport - Collision, Sport
- All Perils, Sedan - Liability, Sedan - Collision,
Sedan - All Perils, Utility - Liability, Utility -
Collision, Utility - All Perils.

Continua na prérima pdgina
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Tabela 5 — Continuacdo da pdgina anterior

Atributo Tipo Descricao ‘

RepNumber Numérico Ntumero identificador do representante da segu-

radora. Intervalo: 1 a 16.

Sex Categorico | Sexo do segurado. Valores: Male (masculino),

Female (feminino).

VehicleCategory Categorico | Categoria do veiculo. Valores: Sport (esportivo),
Sedan (sedan), Utility (utilitario).
VehiclePrice Categérico | Faixa de preco do veiculo em délares. Valores:

less than 20000, 20000 to 29000, 30000 to 39000,
40000 to 59000, 60000 to 69000, more than

69000.

WeekOfMonth Numérico Semana do més em que ocorreu o acidente. Valo-
res: 1, 2, 3, 4, 5.

WeekOfMonthClaimed Numérico Semana do més em que a reclamacao foi regis-
trada. Valores: 1, 2, 3, 4, 5.

WitnessPresent Categoérico | Indica se havia testemunhas no acidente. Valores:
Yes (sim), No (nao).

Year Numérico Ano em que ocorreu o acidente. Valores: 1994,
1995, 1996.

Observacgoes:

O dataset contém 24 atributos categéricos e 8 atributos numéricos (excluindo a

variavel-alvo FraudFound_P).

o Alguns atributos categéricos representam variaveis originalmente numéricas que
foram discretizadas em faixas (por exemplo, AgeOfVehicle, VehiclePrice, Days_-

Policy_Accident).

o O atributo PolicyNumber ¢ um identificador tinico e ndo possui valor preditivo direto

para deteccao de fraudes.

e O atributo RepNumber identifica o representante da seguradora responsavel pela

venda da apdlice.

o A variavel-alvo FraudFound P é binaria, onde 0 indica sinistro legitimo e 1 indica

fraude.
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A CODIGO-FONTE

A.1 Repositério GitHub

Todo o cédigo-fonte, dados, modelos treinados e documentacao técnica deste
trabalho estdo disponiveis publicamente em um repositério GitHub, garantindo total

reprodutibilidade dos resultados apresentados.

A.1.1 Acesso ao Repositorio

URL: https://github.com/edurodrigues-usp/tcc-fraud-detection-autoinsurance

Figura 9 — QR Code para acesso direto ao repositorio GitHub.

Nota: O QR Code acima pode ser escaneado com qualquer aplicativo de cAmera

de smartphone para acesso direto ao repositorio.


https://github.com/edurodrigues-usp/tcc-fraud-detection-autoinsurance
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