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Resumo

Detectar fraude em cartdes de crédito ¢ um problema de classe rara — no benchmark publico
ULB/Worldline, apenas 0,173% das 284.807 transacdes sdo fraudulentas — e a literatura disputa
ha anos qual arquitetura de modelo detecta melhor. Este artigo mede uma pergunta anterior e
mais pratica: quanto do desempenho operacional vem da escolha da arquitetura, e quanto vem de
um Unico escalar, o limiar de decisdo (o ponto de operagdo) selecionado em validacdo sob
reponderacdo de custo. Quatro familias — Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), Regressao
Logistica (LR), Autoencoder e Isolation Forest — sdo comparadas sob protocolo auditavel, sem
vazamento de pré-processamento, com dados ancorados por SHA-256 e determinismo verificado
por reexecugdo idéntica. A assimetria encontrada ¢ de duas ordens de magnitude: deslocar o
limiar do MLP do valor-padrao 0,5 para o 6timo de validagdo (0,9994) eleva o F1 de teste de
0,267 para 0,812, enquanto trocar a arquitetura desloca —0,007, com intervalo bootstrap pareado
de 95% [—0,055; +0,042] — indistinguivel de zero e menor que o desvio-padrdo de treino do
proprio MLP sob 20 sementes (0,016). Uma aparente vitéria do MLP (AF1 = +0,053, intervalo
excluindo zero) ¢ demonstrada como artefato de protocolo: a grade de limiares herdada do
material precedente, truncada em 0,99, fabricava a diferenca. Conclui-se que a alavanca
dominante de engenharia e de governanca € o acoplamento entre reponderacao de custo e limiar
auditavel, ndo a familia do modelo — e que micro-decisdes de protocolo bastam para inverter

conclusdes de comparacdes de arquitetura.

Palavras-chave: detec¢do de fraude; classe rara; ponto de operagdo; aprendizado sensivel a

custo; vazamento de dados; reprodutibilidade



Abstract

Credit-card fraud detection is a rare-class problem — in the public ULB/Worldline benchmark,
only 0.173% of the 284,807 transactions are fraudulent — and the literature has long disputed
which model architecture detects fraud best. This paper measures a prior and more practical
question: how much of operational performance comes from architecture choice, and how much
comes from a single scalar, the decision threshold (the operating point) selected on validation
under cost reweighting. Four families — Multi-Layer Perceptron (MLP), Logistic Regression
(LR), Autoencoder, and Isolation Forest — are compared under an auditable protocol, free of
preprocessing leakage, with SHA-256-anchored data and determinism verified by identical re-
execution. The asymmetry found spans two orders of magnitude: moving the MLP threshold
from the 0.5 default to the validation optimum (0.9994) raises test F1 from 0.267 to 0.812, while
switching architectures moves —0.007, with a 95% paired-bootstrap interval of [—0.055; +0.042]
— indistinguishable from zero and smaller than the training standard deviation of the MLP itself
under 20 seeds (0.016). An apparent MLP win (AF1 = +0.053, interval excluding zero) is shown
to be a protocol artifact: the threshold grid inherited from the precedent material, truncated at
0.99, manufactured the difference. We conclude that the dominant engineering and governance
lever is the coupling between cost reweighting and an auditable threshold, not the model family

— and that protocol micro-decisions suffice to flip the conclusions of architecture comparisons.

Keywords: fraud detection; rare class; operating point; cost-sensitive learning; data leakage;

reproducibility



1. Introducao

A literatura de detec¢ao de fraude em cartdes acumula, ha duas décadas, ganhos reportados de
arquitetura que raramente sobrevivem a escrutinio metodologico — o fendmeno que Hand
(2006) denominou ilusdo de progresso. Hayat e Magnier (2025) documentaram essa dinamica
especificamente no benchmark ULB/Worldline: vazamento de pré-processamento, validagao
temporal inadequada e reporte seletivo de métricas produzem, juntos, redes neurais triviais com
99,9% de revocacdo aparente. Este artigo aborda uma pergunta complementar: mesmo sob
protocolo correto, quanto do desempenho operacional reportado se deve a arquitetura escolhida

— ¢ quanto se deve a um unico escalar, o limiar de decisao?

A pergunta importa porque as duas alavancas tém custos de engenharia radicalmente distintos.
Trocar a familia do modelo custa retreino, revalidacdo e nova homologag¢ao; deslocar o ponto de
operacdo custa a escolha de um niimero em validacdo, ¢ auditavel linha a linha e ¢ reversivel. Se
o efeito do segundo domina o efeito do primeiro, a prioridade de esfor¢co da engenharia
antifraude — e o objeto adequado da governanga de modelo — estd historicamente invertida.
Evidéncia multi-dominio nesta direcdo ja existe: em 9.000 experimentos sobre 30 conjuntos de
dados, a calibragdo do limiar de decisdo foi a interven¢do mais consistentemente eficaz contra
desbalanceamento, a frente de SMOTE e de reponderacdo de classe (Abdelhamid & Desali,
2024). O delta deste trabalho ¢ deliberadamente modesto: dar a essa decomposicio — ja
indicada, sem inferéncia pareada, por Leevy et al. (2023) e por Abdelhamid e Desai (2024) —
intervalos pareados, uma régua de variancia de treino e um protocolo auditavel, no benchmark
canodnico da literatura de fraude, cuja comunidade citante de Hayat e Magnier (2025) segue ndo

adotando as praticas que cita.



Este ¢, deliberadamente, um estudo de caso confirmatorio e auditavel — nao a proposicao de
uma tese nova. As contribuigdes sdao trés, mais uma nota. Primeira, a decomposi¢cdo: com
bootstrap pareado de 10.000 réplicas e um estudo de variancia de treino com 20 sementes,
mostra-se que o deslocamento do limiar move o F1 de teste do MLP em +0,545 (de 0,267 para
0,812), enquanto o gap entre MLP e Regressao Logistica no regime correto de selegao ¢ —0,007
[-0,055; +0,042] — indistinguivel de zero, menor que o desvio-padrao de treino do proprio MLP
(0,016) e com sinal que se inverte em 12 das 20 sementes. Segunda, a operacionalizagdo
reprodutivel da critica: padronizagdo ajustada sé no treino, reponderacdo de custo em lugar de
qualquer sobreamostragem sintética, limiar selecionado exclusivamente em validacao, dados
ancorados por SHA-256, invariantes de protocolo cobertos por testes automatizados e
determinismo verificado por reexecucao bit-idéntica. Terceira, uma forense de reprodutibilidade
do material precedente do proprio autor, da qual resultam dois achados: a aparente superioridade
do MLP produzida pela censura da grade de limiares (Se¢do 6.2) e um defeito de reamostragem
que invalidava o teste de robustez a prevaléncia (Secao 6.5). As implicagdes regulatorias da tese
— incluindo a correcdo de uma leitura corrente do Regulamento (UE) 2024/1689 — sao tratadas

na Discussao (Se¢ao 7).

O compromisso (trade-off) central do problema tem nome cléssico: ¢ a fronteira de decisdo de
Neyman-Pearson no espaco precisdo-revocacao, sob assimetria de custo em que falsos negativos
(fraude nao detectada) custam ordens de magnitude mais que falsos positivos (transagdo legitima

bloqueada) (Bishop, 2006; Cherif et al., 2023; Fawcett, 2006).



2. Trabalhos relacionados

Trés linhagens convergem neste estudo. A primeira ¢ a da critica metodologica. Hand (2006)
argumentou que ganhos marginais de classificadores sofisticados raramente sobrevivem fora do
laboratorio; Kapoor e Narayanan (2023) sistematizaram a taxonomia do vazamento de dados
como motor da crise de reprodutibilidade em ciéncia baseada em aprendizado de maquina;
Boulesteix e Strobl (2009) quantificaram o viés otimista induzido pela selecdo de modelo no
proprio conjunto de avaliacdo. No nicho de fraude em cartdes, Kabane (2024) demonstrou que
reamostragem aplicada antes da parti¢@o infla métricas de XGBoost no mesmo conjunto ULB, e
Hayat e Magnier (2025) consolidaram quatro falhas sistémicas da literatura do benchmark. A
resposta da comunidade a essa critica tem sido, até aqui, citd-la e ignora-la: os trabalhos que a

referenciam seguem reportando estado-da-arte no mesmo benchmark sem alterar protocolo.

A segunda linhagem ¢ a do ponto de operagao e do custo. O limiar 6timo para F1 e sua relagao
com probabilidades calibradas foram formalizados por Lipton et al. (2014); King e Zeng (2001)
j& haviam mostrado que modelos logisticos subestimam eventos raros sem correcao. A evidéncia
contemporanea ¢ convergente (para um panorama do campo, Chen et al., 2024): corregdes de
desbalanceamento por reamostragem degradam a calibragdo sem ganho discriminativo (van den
Goorbergh et al., 2022); sobreamostragem sintética ndo beneficia classificadores fortes, bastando
ajustar o ponto de operacdo (Elor & Averbuch-Elor, 2022); a calibragdo de limiar ¢ a intervengao
mais consistente entre 15 modelos e 30 conjuntos (Abdelhamid & Desai, 2024); e amostras
sintéticas de fraude geradas por CTGAN degradaram tanto modelos individuais quanto fusdes no
benchmark IEEE-CIS (Han & Wu, 2026). No préprio conjunto ULB, Leevy et al. (2023)
compararam otimizacao de limiar com e sem sub-amostragem aleatoéria — obtendo os melhores

resultados sem a sub-amostragem —, e Ngoc Thanh Sang (2026) propds exatamente o



receitudrio aqui adotado — perda ponderada por custo, calibragdo de limiar e validacao
consciente de vazamento. Nenhum desses trabalhos, contudo, decompde e compara o efeito-
limiar contra o efeito-arquitetura com inferéncia pareada, nem publica o protocolo com testes,
hashes e verificagdo de determinismo; ¢ essa a lacuna que este estudo de caso preenche. A
institucionalizagdo da pratica confirma sua maturidade: desde 2024 a biblioteca scikit-learn 1.5
(Pedregosa et al., 2011) expde o ajuste pos-treino de limiar como API de primeira classe,

TunedThresholdClassifierCV.

A terceira linhagem explica por que o empate entre arquiteturas era esperavel a priori. Grinsztajn
et al. (2022) identificaram que redes neurais sdo aproximadamente invariantes a rotacao,
enquanto arvores exploram o alinhamento axial das variaveis originais — e as varidveis V1-V28
do conjunto ULB sdo componentes principais (PCA, na sigla em inglés), isto €, o resultado de
uma rotacdo. Se a projecdo PCA torna as classes aproximadamente separaveis por fronteira
linear, modelos lineares ¢ MLPs saturam o mesmo teto de sinal (Hastie et al., 2009). McElfresh
et al. (2023) acrescentam, sobre 176 conjuntos tabulares, que ajuste leve de hiperpardmetros em
arvores impulsionadas importa com frequéncia mais que a propria escolha entre redes neurais e
arvores. Por fim, a instabilidade de treino de redes profundas estd documentada por Bouthillier et
al. (2021): fontes de variancia rotineiramente ignoradas — amostragem dos dados, inicializag¢do
de pesos, escolha de hiperparametros — impactam marcadamente os resultados e distorcem a
deteccao de melhorias entre métodos; este estudo mede essa variancia diretamente no caso em

questao (Se¢do 6.3).



3. Dados

O conjunto ULB/Worldline, mantido pelo Machine Learning Group da Université Libre de
Bruxelles e distribuido via Kaggle, contém 284.807 transagdes de dois dias de setembro de 2013,
com 30 variaveis preditoras — 28 componentes principais anonimizados (V1-V28), o tempo
decorrido (Time) e o valor (Amount) — e rotulo binério Class com 492 fraudes (prevaléncia de
0,173%; Figura 1) (Dal Pozzolo, 2015; ULB/Worldline, 2013). A cépia utilizada foi verificada
contra o SHA-256 registrado na execugdo original do material precedente
(76274b691b16a6c49d3£159¢883398e03ccdb6dlee12d9d8ee38f4b4b98551a89), garantindo

identidade bit a bit da cadeia de dados entre as duas execugoes.

Figura 1

Distribuicdo de classes no conjunto de teste (escala logaritmica): 42.648 transagoes legitimas contra 74

fraudes (prevaléncia 0,173%)
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O papel cientifico atribuido ao benchmark aqui ¢ deliberadamente restrito. Como leaderboard, o
conjunto estd saturado e comprometido: métricas acima de 99% sdo sintoma de vazamento, ndo
de avanco (Hayat & Magnier, 2025; Kabane, 2024); a anonimizagao por PCA pode, no limite,
preservar 99,9999% da variancia e ainda assim destruir o sinal decisério (Tembine, 2026); e as
suites tabulares curadas modernas o excluem pelo desbalanceamento extremo. Como
instrumento metodoldgico para decompor efeitos de protocolo — o uso feito neste artigo — ele
permanece adequado, precisamente porque ¢ o benchmark sobre o qual as conclusdes enviesadas

da literatura foram construidas.

4. Métodos

Nota de proveniéncia: este artigo reanalisa material precedente ndo publicado do préprio autor
(relatdrio técnico e caderno computacional de agosto de 2025; Flores, 2025). A reconciliagdo
entre o texto daquele relatdrio e o codigo efetivamente executado revelou divergéncias materiais
— o texto descrevia sobreamostragem SMOTE e calibracdo de probabilidades (Platt e
temperature scaling) que o codigo nunca executou, além de arquitetura distinta da implementada.
Este artigo descreve e reporta exclusivamente o que o cédigo executa; o caderno original, com
hash SHA-256 registrado, acompanha o pacote de replicacdo (Flores, 2026) como material

arquivistico.

O protocolo, integralmente configurado por arquivo e coberto por testes de invariantes, ¢ o
seguinte. A particdo ¢ estratificada em 70/15/15 (treino/validacao/teste) com semente 42,
resultando em 199.364/42.721/42.722 transagdes e 344/74/74 fraudes, respectivamente. A
padronizagdo (StandardScaler) ¢ ajustada exclusivamente no treino e aplicada as demais

particoes — a classe de vazamento de pré-processamento denunciada por Hayat e Magnier
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(2025) e Kabane (2024) ¢, portanto, excluida por construcdo. Nenhuma sobreamostragem
sintética — SMOTE (Chawla et al., 2002) ou derivadas — ¢ utilizada: o desbalanceamento ¢
tratado por reponderacdo de custo, com peso da classe positiva igual a razdo entre negativos e
positivos do treino (199.020/344 = 578,5) na funcdo de perda do MLP e
class weight="balanced” na Regressdo Logistica — escolha alinhada a evidéncia de que
reamostragem distorce a probabilidade a posteriori e degrada calibragdo sem ganho
discriminativo (Dal Pozzolo et al., 2015; Elor & Averbuch-Elor, 2022; van den Goorbergh et al.,

2022).

Quatro familias sdo comparadas. O MLP (PyTorch 2.6.0) tem arquitetura 30-64-32-1 com
BatchNorm, ReLU e Dropout de 0,2 por camada oculta, otimizador Adam (taxa 10?), perda de
entropia cruzada bindria com o pos_weight acima, 40 épocas, lotes de 512 e selegdo do melhor
estado pelo F1 em valida¢ao no limiar 0,5 (Goodfellow et al., 2016). A Regressao Logistica (LR)
usa solver liblinear com até 200 iteracdes (King & Zeng, 2001). O Autoencoder (30-64-32-8,
espelhado) treina por 40 épocas apenas sobre transacdes legitimas do treino e pontua pelo erro
quadratico de reconstrucdo (Pang et al., 2021). O Isolation Forest usa 200 arvores, contaminagao
automatica e treino apenas sobre legitimas (Liu et al., 2008). Nenhum modelo recebe calibragido
de probabilidades; as pontuacdes sdo tratadas como ordinais e o limiar como um ponto
operacional na escala da pontuacdo — ndo como probabilidade. Sob reponderac¢ao de custo com
fator ~578, a escala comprime-se junto de 1, e o limiar 0,5 padrdo (de facto o default das
bibliotecas) deixa de corresponder a qualquer ponto operacional razodvel — um fato central para

os resultados.

A selecdo de limiares ocorre exclusivamente em validacdo, em dois regimes reportados

separadamente. O regime de fidelidade reproduz a grade do material precedente, 99 pontos
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uniformes em [0,01; 0,99] — grade censurada a direita, pois o 6timo pode residir além de 0,99.
O regime primario elimina a censura, avaliando todos os pontos de corte da curva precisao-
revocacdo da validagdo. Para Autoencoder e Isolation Forest, o corte ¢ selecionado sobre
percentis (50 a 99,9) da pontuacdo em validagdo, como no material precedente. A inferéncia
sobre o gap entre MLP e Regressao Logistica usa bootstrap pareado de 10.000 réplicas sobre os
indices do teste, reportando intervalos percentilicos de 95% para F1 de cada modelo, para a
diferenga pareada de F1 e para a diferenga pareada de AUC-PR; esses intervalos capturam a
variancia de amostragem do teste condicional aos modelos treinados e limiares fixos — nao a
variancia de treino, medida separadamente por 20 retreinos do MLP com sementes 1-20 sobre
particdo e padronizagcdo fixas. A execugdo ¢ deterministica (sementes fixas, thread unica,
algoritmos deterministicos): duas execugdes completas produziram resultados idénticos em todos
os blocos, e todos os artefatos — codigo, configuragdo, resultados, tabelas e figuras — sao

registrados em manifesto com SHA-256 individual.

5. Protocolo de avaliacao

A métrica primaria ¢ a area sob a curva precisdo-revocagdo (AUC-PR), mais informativa que a
ROC sob desbalanceamento severo porque ignora os verdadeiros negativos abundantes (Davis &
Goadrich, 2006; Saito & Rehmsmeier, 2015); a ROC ¢ reportada por tradi¢do (Fawcett, 2006). O
desempenho pontual usa F1 ¢ F com =2 no limiar selecionado em validacdo — a ponderagao
da revocagdo sobre a precisdo reflete o custo assimétrico do dominio, pratica recorrente na
literatura de fraude (Hernandez Aros et al., 2024) —, matrizes de confusdo completas e acuracia
apenas como ilustragdo de sua inutilidade no regime de classe rara (99,2% no limiar 0,5

coexistindo com precisdo de 0,157). A interpretabilidade usa importancia por permutacdo em
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validacdo (5 repeti¢des, com desvio-padrdo). A sensibilidade a prevaléncia ¢ tratada

analiticamente na Se¢do 6.5.

6. Resultados

A Tabela 1 consolida o desempenho por modelo e ponto de operagdo no conjunto de teste; a
Figura 2 (curvas precisdo-revocacao) e a Figura 3 (varredura de limiar) sustentam a leitura das

Sec¢des 6.1 € 6.2.

Figura 2

Curvas precisdo-revocagdo no teste para as quatro familias de modelos, com AUC-PR por modelo. Os

supervisionados (MLP e LR) dominam os ndo supervisionados em todo o espaco de revocagdo
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Tabela 1

Desempenho no teste por modelo e ponto de operag¢do

Modelo ¢ limiar Precisao Revocacdo  F1 FP FN
MLP, 0,50 0,157 0,878 0,267 348 9
MLP, 0,99 0,769 0,811 0,790 18 14
MLP, t* 0,875 0,757 0,812 8 18
LR, t* 0,931 0,730 0,818 4 20
Autoencoder 0,769 0,405 0,531 9 44
Isolation Forest 0,112 0,459 0,179 271 40

Nota. Valores arredondados a trés casas decimais. 0,50 = limiar-padrdo das bibliotecas; 0,99 = teto da grade
censurada (fidelidade v3.2); t* = 6timo de validagdo sem censura (MLP 0,9994; LR ~1,0); Autoencoder ¢ Isolation
Forest no corte F1-6timo de validagdo.

6.1. O efeito do ponto de operaciao

Deslocar o limiar do MLP de 0,5 para o 6timo selecionado em validagdo sem censura (t* =
0,9994) move o F1 de teste de 0,267 para 0,812 — um ganho de +0,545 obtido por um unico

escalar, sem tocar em arquitetura, pesos ou dados (Figura 3).
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Figura 3

Varredura de limiar do MLP (valida¢do e teste) sobre a grade 0,01-0,99, com o default 0,5, o teto da
grade (0,99) e o otimo ndo-censurado t*=0,9994 (estrela) marcados. O deslocamento do ponto de

opera¢do move o F1 mais do que qualquer troca de arquitetura da Tabela 1

0.8 { — validacéo (grade 0,01-0,99) ) ¢
teste (grade 0,01-0,99) !
* T+=0.9994 sem censura (F1=0.812)
0.7 - ' teto da grade 0,99

F1=0.789

0.6

0.5 A

0.4

0.3 A
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default 0,5
F1=0.267

0.2 1

0.1

0-0 1 1 1 - T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

limiar de deciséo

Em termos operacionais, os falsos positivos caem de 348 para 8 (—97,7%) ao custo de 9

verdadeiros positivos (65—156); a Figura 4 contrasta as matrizes de confusdo nos dois pontos.
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Figura 4

Matrizes de confusdo do MLP no teste nos dois pontos de opera¢do: no default 0,5, 348 falsos positivos e
9 falsos negativos, em t*=0,9994, 8 falsos positivos e 18 falsos negativos. O mesmo modelo, dois

comportamentos operacionais

MLP teste @0,50 (default) MLP teste @T*=0.9994
real O real 0 8
real 1 9 65 real 1 1 18 56

prev. 0 prev. 1 prev. 0 prev. 1

O FB=2, que pesa revocagdo sobre precisdo, atinge 0,779 no teste no limiar correspondente. A
comparacdo entre o swing de limiar e o gap entre arquiteturas exige uma ressalva de
comensurabilidade: o primeiro corrige uma ma configuragdo (o default 0,5 ¢ um ponto
operacional catastrofico sob reponderacdo de custo), enquanto o segundo compara alternativas
ambas otimizadas. E exatamente essa a mensagem de engenharia: a corregéio barata e auditavel
precede — e excede em efeito, aqui por duas ordens de magnitude — a decisdo cara de

arquitetura.

6.2. O gap entre arquiteturas e o artefato da censura

No regime primario, MLP e Regressdo Logistica sdo estatisticamente indistinguiveis: F1 de
0,812 contra 0,818 (AF1 = —0,007; IC 95% pareado [—0,055; +0,042], contendo zero com folga)

e AUC-PR de 0,745 contra 0,792 (AAUC-PR = —0,046; IC [—0,111; +0,005], contendo zero). A
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fragdo de réplicas bootstrap favoravel ao MLP ¢ de 38% em F1 e 4% em AUC-PR — sinais
opostos entre métricas, sintoma classico de efeito mal-condicionado. Registre-se a leitura correta
da indistinguibilidade: com 74 positivos no teste, o intervalo € largo, e auséncia de evidéncia de
diferenga ndo ¢ evidéncia de equivaléncia — um gap real de até 0,05 em F1 ¢ compativel com
estes dados; o que os dados sustentam ¢ que qualquer gap dessa ordem ¢ menor que o efeito do

limiar e que a propria variancia de treino (Se¢do 6.3).
A Tabela 2 confronta os dois regimes de sele¢ao; a Figura 5 mostra a distribuicdo bootstrap da

diferenga pareada no regime primario.

Figura 5

Distribuicdo bootstrap pareada (10.000 réplicas) de AF1 = FI(MLP) — FI(LR) no teste, regime ndo-
censurado. O intervalo de 95% [—0,055; +0,042] contém zero
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AF1l = F1(MLP) — F1(LR), bootstrap pareado do teste
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Tabela 2

Bootstrap pareado MLP % Regressdo Logistica no teste (10.000 réplicas, IC 95% percentilico), por

regime de selecdo de limiar

Grade censurada

Quantidade (fidelidade v3.2) Sem censura (primario)
% MLP / t* LR (validagéo) 0,99 /0,99 (teto da 0,9994 /=1,0
grade)
F1 MLP (teste) 0,790 0,812 [0,735; 0,877]
F1 LR (teste) 0,736 0,818 [0,739; 0,884]
AF1 (MLP-LR) +0,053 [+0,019; ~0,007 [-0,055;
+0,093] +0,042]
AAUC-PR (MLP-LR) —0,046 [-0,111; —0,046 [-0,111;
+0,005] +0,005]
Réplicas favoraveis ao MLP (F1) 99,9% 38,5%
O regime de fidelidade produz o resultado oposto — e instrutivo. Com a grade herdada

censurada em 0,99, o MLP aparenta vitéria com significancia: AF1 = +0,053, IC [+0,019;
+0,093], excluindo zero. A causa ¢ mecanica: sob reponderacdo de custo, as pontuacdes
comprimem-se junto de 1 e os 6timos de ambos os modelos residem além de 0,99 (t*MLP =
0,9994; 1*LR = 1,0); o teto da grade morde os dois desigualmente, e a diferenca de compressao
das escalas — ndo a capacidade discriminativa — decide o “vencedor”. Um limite arbitrario de
varredura, herdado sem exame, fabrica uma conclusdo de arquitetura com aparéncia de rigor
estatistico. Este ¢ o resultado instrutivo central do estudo — um modo de falha previsivel em
retrospecto, porém rotineiramente herdado sem exame, dado que grades truncadas como [0,01;
0,99] sdo idiomaticas em tutoriais e codigos de referéncia: nem vazamento classico nem acaso,
mas uma micro-decisdo de protocolo, basta para inverter a conclusdo qualitativa de uma

comparac¢do de modelos.
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6.3. Variancia de treino: o gap dentro do ruido do préprio modelo

Vinte retreinos do MLP (sementes 1-20; particdo, padronizagdo e protocolo fixos; limiar
novamente selecionado em validacdo por semente) produzem F1 de teste com média 0,814,
desvio-padrao 0,016 e amplitude 0,7879-0,8429. A Regressdo Logistica, deterministica, marca
0,8182 — dentro de meio desvio-padrao da média do MLP. O gap por semente varia de —0,030 a
+0,025, e o MLP supera a LR em apenas 8 das 20 sementes. Ceteris paribus, retreinar o mesmo
modelo desloca o resultado mais do que troca-lo pelo baseline linear — quantificagdo local do
fenomeno que Bouthillier et al. (2021) documentaram em escala: fontes de variancia ignoradas
excedem os deltas publicados entre métodos. Registre-se ainda a observagdo inter-plataforma
(n=2, ilustrativa): a mesma configuracdo com semente 42 produziu F1 de 0,747 no ambiente
original (Colab, x86, multi-thread) e 0,789 na reexecucdo deterministica local (ARM, thread

unica) — diferenca de 0,042, novamente maior que o gap entre arquiteturas.

6.4. Detectores nao supervisionados

Autoencoder e Isolation Forest ficam substancialmente abaixo dos supervisionados (F1 de 0,531
e 0,179 contra ~0,81), confirmando que, com rétulos disponiveis, o aprendizado supervisionado
com reponderagao domina a detecg¢ao por desvio estrutural (Liu et al., 2008; Pang et al., 2021). O
Autoencoder exibe ainda instabilidade qualitativa entre execugdes do mesmo protocolo: na
execuc¢ao original alcangou F1 de 0,215 com 300 falsos positivos (precisao 0,130); nesta, 0,531
com 9 falsos positivos (precisao 0,769) — modos de falha opostos, produzidos pela sensibilidade
do corte percentil sobre a cauda do erro de reconstrugdo. Observagdo com n=2, reportada como
alerta pratico: limiares percentilicos sobre pontuagdes de reconstrucdo sdo frageis por

construcao.
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6.5. Sensibilidade a prevaléncia: forense e forma fechada

O material precedente reportava estabilidade do F1 sob variagdo de prevaléncia de 1% a 20%. A
analise forense do codigo revelou que o teste jamais atingiu as prevaléncias nominais: a
reamostragem usava size=min(n_pos, 74), travando os positivos em 74 e a prevaléncia
efetiva entre 0,17% e 0,22% em todos os cendrios — a “estabilidade” media réplicas bootstrap
do proprio teste, ndo robustez a prior shift. A verificacdo, reproduzivel no pacote de replicacao
(Flores, 2026), replica as duas variantes sobre as mesmas pontuacdes: a defeituosa produz F1

plano (0,770-0,786); a corrigida atinge as prevaléncias nominais.

Corrigido o defeito, a sensibilidade correta dispensa simulagdo: com ponto de operagao fixo, as
taxas de verdadeiros positivos (TPR) e de falsos positivos (FPR) sdo invariantes a prevaléncia m,
e a precisao segue a identidade prec(n) = n-TPR / (m-TPR + (1—=)-FPR), da qual o F1 deriva em
forma fechada (Figura 6, com verificacgdo Monte Carlo pontual). Esta andlise usa
deliberadamente o ponto de operacao da grade de fidelidade (1=0,99), o mesmo do teste original
que estd sendo corrigido — nao o regime primario da Se¢do 6.2 —, para que a comparagao com
a Tabela 3 do material precedente seja ponto a ponto. Para o MLP nesse corte (TPR 0,811; FPR
4,2><10_4), o F1 analitico cresce de 0,875 em 1=1% a 0,895 em 1=20% — crescimento mecanico
da precisao com a prevaléncia, nao melhoria do modelo; para o Isolation Forest (FPR 15 vezes
maior), de 0,440 a 0,619. A leitura honesta ¢ dupla: a métrica F1 ¢ fungao da prevaléncia mesmo
com detector congelado, e portanto um limiar fixado para 0,17% muda de significado
operacional sob outra taxa-base — mais um argumento para tratar o ponto de operagao, € nao a

arquitetura, como o artefato vivo de governanga (Dal Pozzolo et al., 2018).



20

Figura 6

Sensibilidade mecdnica do F1 a prevaléncia m com ponto de operagdo fixo (curvas em forma fechada;
pontos = verificagcdo Monte Carlo). O crescimento do F1 com & é propriedade da métrica, ndo melhoria

do detector
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6.6. Importancia por permutaciio

V14 domina a importancia por permutagdo em validacao (0,091 £ 0,013; Figura 7), cerca de trés
vezes a segunda variavel (V12, 0,030 £ 0,008) — mas o ranking secundario difere do obtido na
execugdo original (V2 em segundo), reiterando a instabilidade de conclusdes finas sob retreino.
Duas ressalvas impedem leitura causal: a importancia por permutagdo marginal ¢ enviesada na
presenca de correlagdo (Strobl et al., 2008) — mitigada, mas ndo eliminada, pela ortogonalidade
construtiva dos componentes PCA — e um componente principal anonimo nao ¢ um mecanismo
de fraude; a rotagdo que preserva variancia pode inclusive destruir a informagao decisoria

relevante (Tembine, 2026).
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Figura 7

Importancia por permuta¢do do MLP na validagdo (top 20, queda média de F1 ao permutar). V14

domina com =3 x a segunda varidavel; o ranking secundario ndo é estavel entre reexecugoes
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7. Discussao

O empate entre MLP e Regressao Logistica ndo ¢ acidente deste conjunto de dados; ¢ o
comportamento previsto pela terceira linhagem da Secao 2. Redes neurais nao dispdoem de
vantagem estrutural sobre fronteiras lineares quando a representacdo ja foi rotacionada por PCA
e o sinal remanescente ¢ aproximadamente linear-separavel (Grinsztajn et al., 2022; Hastie et al.,
2009); o que a comparacao empirica acrescenta ¢ a escala do nao-efeito: menor que a variancia
de treino do proprio MLP, com sinal dependente de métrica, semente e de um teto de grade. Um

ranking com essas propriedades nao constitui base racional para decisdo de arquitetura —
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enquanto o deslocamento do ponto de operagao, duas ordens de magnitude maior, ¢ mensuravel,

barato e auditavel.

A auséncia deliberada de calibragdo de probabilidades delimita o alcance das conclusdes. A
selecdo de limiar por F1 em validacdo ¢ uma decisdo de ponto operacional sobre pontuagdes
ordinais — valida como ranking, e ¢ tudo de que este estudo precisa. Converter o limiar numa
politica de custo esperado (1 = c¢/(c+b) sob custos explicitos) exigiria probabilidades calibradas
(Guo et al., 2017; Lipton et al., 2014; Niculescu-Mizil & Caruana, 2005), e a calibragdo sob
desbalanceamento extremo tem armadilhas proprias — reamostragem e reponderagdo distorcem
a probabilidade a posteriori e exigem recalibragdo projetada para esse regime (Dal Pozzolo et al.,
2015; van den Goorbergh et al., 2022). O degrau seguinte natural ¢, portanto, calibrar apés a
repondera¢do e derivar o limiar de custos declarados do negdcio — mantendo o protocolo

auditavel aqui publicado.

Quanto a governanca: a leitura corrente de que deteccdo de fraude seria “alto risco” sob o
Regulamento (UE) 2024/1689 ¢ imprecisa. O Anexo III, ponto 5(b), na redacao original em
vigor (JO L, 12/07/2024), classifica como alto risco os sistemas de avaliacdo de crédito de
pessoas naturais “with the exception of Al systems used for the purpose of detecting financial
fraud”, exce¢do que o Recital 58 fundamenta em fins prudenciais (European Parliament and
Council, 2024, Anexo III, 5(b)). As obrigacdes do Anexo III ndo se aplicam, portanto, ao caso de
uso aqui estudado; o argumento por pipelines auditdveis — dados com hash, protocolo testado,
limiar versionado como artefato de decisdo — sustenta-se em gestdo de risco de modelo e na
fronteira operacional fina entre scoring (alto risco) e fraude (excetuada), frequentemente servidos

pela mesma infraestrutura.
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Ha, por fim, uma licdo metacientifica no percurso deste artigo. A sequéncia de estados da propria
analise — “MLP supera” no material precedente; “MLP vence com IC excluindo zero” na
primeira reexecucao; “empate dentro do ruido” apds a remogao da censura de grade — nao ¢ um
defeito narrativo: ¢ a demonstracdo, em corpus proprio, de quao pouco protocolo basta para
fabricar uma conclusdo de arquitetura. A disciplina que desfez as conclusdes espurias nao foi um
modelo melhor, mas um protocolo melhor: testes de invariantes, hashes, determinismo verificado

e validagao adversarial da analise antes da redagao.

8. Ameacas a validade e reprodutibilidade

Sobre a validade externa: trata-se de um unico conjunto de dados, de dois dias de 2013,
anonimizado por PCA, com 74 positivos no teste — os intervalos sdo largos e discretos
(limitagao declarada dos ICs percentilicos) — com 74 positivos, o poder para detectar gaps de F1
menores que ~0,05 ¢ baixo, e a indistinguibilidade reportada deve ser lida sob essa restri¢do, os
rankings reportados sdo ilustrativos do protocolo e nenhuma extrapolacdo para “fraude em geral”
¢ feita; validacdo externa exigiria benchmarks maiores com parti¢do temporal, como IEEE-CIS
(Han & Wu, 2026). Sobre a validade interna: a particao aleatdria com Time como preditor ignora
a dependéncia temporal das transagdes — a auséncia de validacdo com particdo temporal ¢é
apontada como falha recorrente e essencial de corrigir para implantagdo real (Hayat & Magnier,
2025) —, e a validacdo ¢ reutilizada trés vezes — sele¢do de época, de limiar e importancia por
permutacdo — reuso declarado, mitigado pela avaliagcdo Unica e final no teste (Boulesteix &
Strobl, 2009). O bootstrap pareado condiciona nos modelos treinados; a variancia de treino ¢
medida a parte (20 sementes) e a de selegdo de limiar ndo ¢ quantificada. A comparagdo inter-
plataforma tem n=2 e confunde hardware com regime de threading — ¢é reportada como

ilustracdo, com a linhagem devida (Bouthillier et al., 2021).
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Sobre a reprodutibilidade: o pacote de replicagdao (Flores, 2026) contém cddigo, configuracao
declarativa, testes automatizados dos invariantes de protocolo (particdes exatas, padronizagao so-
treino, razao de reponderagdo, auséncia de reamostragem sintética), resultados consolidados,
tabelas, figuras em formato vetorial € manifesto de execugdo com SHA-256 de cada artefato e do
conjunto de dados. Duas execugdes completas independentes produziram todos os blocos de
resultados bit-idénticos na mesma plataforma. O escopo da alegacao € preciso: reprodutibilidade
deterministica de codigo—dados—resultados na plataforma documentada — nao identidade

numérica entre plataformas, cuja variagao ¢, ela propria, um dos resultados (Se¢do 6.3).

Sobre a disponibilidade de codigo e dados: o pacote de replicacao esta publicado no repositorio
https://github.com/ulissesflores/operating-point-dominance (Flores, 2026), sob licenciamento
duplo — Apache-2.0 para o codigo, CC BY 4.0 para o conteudo. O conjunto de dados
ULB/Worldline nao € redistribuido neste pacote: o script scripts/get data.py o obtém da
fonte publica e verifica o SHA-256 esperado — declarado em configs/run.json e no
manifesto do run — abortando em caso de divergéncia — de modo que a cadeia

dados—resultados permanece verificavel sem que o artigo reencaminhe material de terceiros.

9. Consideracoes finais

Neste estudo de caso auditavel sobre o benchmark ULB/Worldline, a resposta a pergunta da
Introdugdo ¢ assimétrica em duas ordens de magnitude: o ponto de operagdo move o Fl
operacional em +0,545; a troca de arquitetura, no regime correto de selegdo, move —0,007 dentro
do ruido — menos que retreinar o mesmo MLP com outra semente. Os dois efeitos tém
naturezas distintas — corre¢do de ma configuracao versus escolha entre alternativas otimizadas

— ¢ ¢ exatamente essa assimetria de natureza que fixa a prioridade de engenharia: a corre¢ao
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barata, auditavel e de efeito grande precede a decisdo cara de efeito indistinguivel de ruido. As
implicacdes praticas para engenharia antifraude sdo diretas: tratar o limiar como artefato de
primeira classe — selecionado em validacao, versionado, justificado por custo e revisado sob
drift de prevaléncia (Dal Pozzolo et al., 2018) —, tratar reponderagao de custo como alternativa
preferivel a sobreamostragem sintética, ¢ desconfiar de qualquer vitoria de arquitetura cujo
intervalo de confianga ndo tenha sido confrontado com a variancia de treino do proprio vencedor.
Para a pesquisa, o percurso forense deste artigo sugere que parte ndo trivial das vitorias
publicadas no benchmark ¢ artefato de micro-decisdes de protocolo — censura de grade,
reamostragem defeituosa, vazamento de pré-processamento — detectaveis apenas quando

codigo, dados e andlise sdo publicados de forma verificavel.

Diregdes futuras: (a) replicar a decomposicao efeito-limiar x efeito-arquitetura em benchmark
com particdo temporal e maior cardinalidade positiva (IEEE-CIS), quantificando também a
variancia de selecdo de limiar; (b) acoplar calibragdo pds-reponderagdo (temperature scaling
sobre a perda ponderada) a derivagdo de limiar por custo esperado explicito, fechando o elo
calibragdo-decisdo-governanga; (c) elevar o reporte de varidncia de treino (multi-semente) e a
publicacdo de manifesto com hashes a condicdo de pratica minima em comparagdes de

arquitetura na literatura de fraude.
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