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Resumo

Este trabalho investiga a viabilidade de classificagdo de risco ESG (Environmental,
Social and Governance - critérios ambientais, sociais e de governanga) a partir de dados
publicos estruturados, com foco em sua aplicagao como ferramenta de triagem e apoio
a decisdo no contexto de risco corporativo. A pesquisa adota abordagem quantitativa
e exploratorio-aplicada, estrutururando um pipeline que integra dados financeiros de
empresas do S&P 500 (via Yahoo Finance) a indicadores ptblicos de risco ESG, apds
etapas de tratamento, padronizagao e consolidagdo da varidvel-alvo em trés niveis (Low,
Medium e High).

O problema foi modelado como classificacao supervisionada multiclasse, utilizando
Random Forest como algoritmo principal, e comparado aos modelos XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting) e KNN (K-Nearest Neighbors), com aplicagdo de SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) e validagao cruzada estratificada. A avaliagdo conside-
rou métricas como acuracia, Fl-score, AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating
Characteristic Curve) e AUC-PR (Area Under the Precision-Recall Curve).

Os resultados indicam desempenho consistente para fins de triagem, com maior capaci-
dade de discriminac¢ao nas classes Low e Medium e limitag¢oes na identificacdo da classe
High, e a andlise de importancia de atributos e explicacoes via SHAP (SHapley Additive
exPlanations) demonstrou que o risco ESG, na base ptblica utilizada, é predominantemente
capturado por quatro eixos: estrutura financeira e alavancagem, desempenho operacional,
liquidez e sinais de mercado, e governanca corporativa. Conclui-se que a modelagem é
tecnicamente viavel e interpretavel, embora a deteccao robusta de alto risco dependa do

enriquecimento com informacoes qualitativas e contextuais.

Palavras-chave: ESG; risco ESG; classificacao de risco; aprendizado de maquina;
Random Forest; SHAP; dados publicos.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

1.2 Contextualizacao e Relevancia do Tema ESG

Nos tdltimos anos, a incorporacao de fatores ambientais, sociais e de governanca
(Environmental, Social and Governance - ESG) tem se consolidado como um elemento
central na andlise de desempenho e risco de empresas no mercado financeiro. Assim,
investidores, instituicoes financeiras e 6rgaos reguladores tém ampliado a considerag¢ao
desses fatores na tomada de decisdo, buscando nao apenas retorno financeiro, mas também
sustentabilidade e responsabilidade corporativa [United Nations Principles for Responsible
Investment 2019].

O conceito de ESG refere-se a um conjunto de critérios utilizados para avaliar o impacto
das atividades empresariais sob trés dimensoes principais: ambiental, que esta relacionada
ao uso de recursos naturais, emissoes e impactos ecolégicos; social, que abrange relagoes de
trabalho, diversidade e impacto na sociedade; e governanca, que estd associada a estrutura
de gestao, transparéncia e praticas éticas. A integracao desses critérios a andlise financeira
tradicional permite uma avaliacao mais abrangente dos riscos e oportunidades associados
as empresas [United Nations Principles for Responsible Investment 2019, Deloitte 2021].

Nesse contexto, a analise de risco de crédito, tradicionalmente baseada em indicadores
financeiros, passa a incorporar fatores ESG como variadveis relevantes na avaliacao da
capacidade de pagamento e da sustentabilidade de longo prazo das organizagoes. Empresas
com baixo desempenho em critérios ESG podem estar mais expostas a riscos regulatorios,
reputacionais e operacionais, o que pode impactar diretamente sua estabilidade financeira
[Deloitte 2021].

Paralelamente, o avanco das técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de maquina

tem possibilitado o desenvolvimento de modelos preditivos capazes de identificar padroes
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complexos em grandes volumes de dados. Esses modelos podem ser aplicados na classi-
ficacao de empresas quanto ao seu nivel de risco ESG, auxiliando institui¢oes financeiras
na tomada de decisdes mais informadas e alinhadas a praticas sustentaveis [LeoBreiman
2001].

Diante desse cenario, este trabalho propoe o desenvolvimento de modelos para clas-
sificacao de risco ESG a partir de dados financeiros publicos, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina. A abordagem busca integrar informacoes provenientes de dife-
rentes fontes, como indicadores financeiros extraidos do Yahoo Finance e ratings publicos
de risco ESG, permitindo avaliar a relacdo entre caracteristicas financeiras e niveis de risco
ESG.

1.3 Definicao do Problema de Pesquisa

Apesar do avango na incorporacgao de critérios ESG em andlises corporativas, ainda
persiste um desafio significativo para as institui¢oes financeiras: a disponibilidade de
informacoes padronizadas e acessiveis. Muitas vezes, o acesso a bases de dados tratadas e
consolidadas exige custos elevados, restringindo a aplicacao pratica de metodologias que
integrem fatores ambientais, sociais e de governanga em modelos de crédito.

Nesse contexto, surge a seguinte problematica: como desenvolver e analisar um sistema
de classificagao de risco ESG baseado exclusivamente em informacoes publicas, que possa
ser integrado a modelos de crédito de institui¢oes financeiras, contribuindo para decisoes
mais estratégicas e sustentaveis em concessao de empréstimos e investimentos?

Esse problema é relevante porque, ao possibilitar a utilizacao de dados publicos e
acessiveis, reduz-se a dependéncia de solugoes proprietarias, ampliando o alcance de praticas
sustentaveis no setor financeiro e fortalecendo a gestao de riscos de crédito alinhada a

critérios ESG.

1.4 Objetivos

O objetivo deste trabalho é analisar e desenvolver modelos de machine learning para
classificacao de risco ESG em empresas, utilizando dados ptblicos estruturados, de modo
a investigar a viabilidade dessa abordagem para apoio a andlise de risco corporativo.

Como objetivos especificos, destacam-se:

o Implementar e avaliar modelos de machine learning para classificacao de risco ESG,

com foco nos algoritmos Random Forest, KNN e XGBoost;
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o Apresentar uma andlise comparativa de desempenho entre os modelos Random Forest,
KNN e XGBoost;

 Identificar os atributos mais relevantes para a classificacdo ESG com base em dados

publicos;

e Discutir os resultados a luz da literatura académica e das praticas de mercado

financeiro.

1.5 Justificativa

A justificativa deste trabalho se apoia em dois pilares: pratico e cientifico.

No ambito pratico, a adoc¢ao de praticas sustentaveis no mercado financeiro é uma
demanda crescente, estimando-se que instituicoes financeiras que incorporam critérios
ESG em suas analises conseguem nao apenas reduzir riscos de inadimpléncia, mas também
atrair investidores preocupados com responsabilidade socioambiental [PwCBrasil 2022].

No ambito cientifico, a pesquisa contribui para a literatura ao propor uma abordagem
metodoldgica de classificacao de risco ESG baseada em técnicas de aprendizado de maquina,
as quais tém se mostrado eficazes na identificacdo de padroes complexos em grandes volumes
de dados [Géron 2019].

Além disso, a incorporagao de fatores ESG na analise de risco de crédito tem sido
amplamente discutida na literatura, destacando sua relevancia para a avaliagdo mais
abrangente das organizacoes [S&P Global Ratings, 2021].

Nesse contexto, a utilizacao de dados ptublicos representa uma contribuicao relevante,
pois pode democratizar o acesso a ferramentas de andlise e reduzir a dependéncia de bases
proprietarias, frequentemente custosas e restritivas, além de promover maior transparéncia
na mensurac¢ao do risco ESG [PwCBrasil 2022, Deloitte 2021].
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Referencial Teorico

2.1 ESG: Definicoes e Pilares

O conceito de ESG refere-se a um conjunto de critérios que avaliam o desempenho
de uma organizacao para além de métricas financeiras tradicionais, contemplando sua
atuacgao ambiental, responsabilidade social e praticas de governancga corporativa. Esses
fatores tém se consolidado como referenciais essenciais para investidores, reguladores e
instituicoes financeiras, uma vez que permitem identificar riscos e oportunidades associados
a sustentabilidade e & perenidade dos negécios [United Nations Principles for Responsible
Investment 2019, Deloitte 2021].

De acordo com a FEBRABAN, o tema ESG vem ganhando centralidade no sistema
financeiro brasileiro, alinhando-se a movimentos internacionais como os Principios para
o Investimento Responsavel (PRI) da ONU. Ainda que néo exista um padrao tnico de
mensuragao, ha consenso sobre a relevancia de seus trés pilares fundamentais: ambiental,

social e governanca, como ilustrado na figura 2.1.

Ambiental Governanca

«/ Mudancas Climaticas «/ Direitos Humanos « Etica e Transparéncia
« Gestdo de Residuos «/ Trabalho e Diversidade «/ Conselho e Compliance
« Conservagio de Recursos «/ Seguranca e Saiide « Gestdo de Riscos

«/ Energia Renovavel «/ Envolvimento Comunitario «/ Anticorrupgio

Figura 2.1: Pilares ESG: Ambiental, Social e Governanca.
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2.1.1 Fator Ambiental (Environmental)

O fator ambiental avalia como as organizagoes gerenciam seus impactos sobre o meio
ambiente, englobando aspectos como emissoes de gases de efeito estufa, eficiéncia energética,
gestao de residuos e uso responsavel de recursos naturais. Empresas que negligenciam
essas dimensoes podem enfrentar riscos regulatérios, multas e danos reputacionais, além
de impactos diretos em sua competitividade [S&P Global Ratings, 2021].

Para institui¢des financeiras, considerar variaveis ambientais na analise de crédito
significa reduzir riscos de inadimpléncia decorrentes de passivos ambientais e alinhar

portfélios de investimentos a politicas globais de mitigacao das mudancas climaticas
[FEBRABAN 2025].

2.1.2 Fator Social (Social)

O pilar social estd relacionado as praticas empresariais no tratamento de colaboradores,
clientes, fornecedores e comunidades; e inclui indicadores como condi¢oes de trabalho,
diversidade e inclusao, respeito aos direitos humanos, engajamento comunitario e seguranca
dos produtos. Negligéncias nessas dimensoes podem resultar em conflitos trabalhistas,
boicotes de consumidores e dificuldades de acesso a mercados internacionais [SerasaExperian
2023].

No setor financeiro, incorporar aspectos sociais em modelos de crédito permite identificar
riscos relacionados a praticas trabalhistas inadequadas ou viola¢es de conformidade que

possam comprometer a reputacao da empresa analisada [PwCBrasil 2022].

2.1.3 Fator de Governanca (Governance)

O fator de governanga compreende estruturas de gestao, ética corporativa, transparéncia
na divulgacao de informacgoes e mecanismos de controle interno. A auséncia de boas
praticas de governanca pode levar a fraudes, ma alocac¢ao de recursos e instabilidade
organizacional [Deloitte 2021].

Segundo a Hackernoon (2024), a governanga corporativa estd diretamente relacionada
a confiabilidade dos dados de ESG, pois empresas com maior transparéncia tendem a
disponibilizar informagdes consistentes e auditaveis, fundamentais para analises de risco
de crédito.

Assim, os trés pilares ESG constituem uma estrutura integrada para avaliagdo do risco
corporativo, que vai além do aspecto financeiro e possibilita maior robustez na analise de

crédito realizada por instituicoes financeiras.
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2.2 A Importancia da Andlise de Risco ESG no Mer-

cado Financeiro

A integracao dos fatores ESG na andlise de crédito tem se tornado uma pratica crescente
no mercado financeiro, tanto em ambito global quanto nacional, e tradicionalmente, os
modelos de risco de crédito se baseavam em indicadores financeiros, como fluxo de caixa,
endividamento e historico de pagamento. Contudo, a inclusao de variaveis ambientais,
sociais e de governanca tem ampliado a capacidade preditiva desses modelos, permitindo
identificar riscos nao capturados por métricas convencionais [Deloitte 2021, United Nations
Principles for Responsible Investment 2019].

Estudos apontam que empresas com baixa performance em critérios ESG estao mais
suscetiveis a sofrer impactos financeiros negativos, seja por sangoes regulatérias, agoes judi-
ciais, perda de reputagdo ou reducao do acesso a capital [S&P Global Ratings, 2021]. Nesse
sentido, investidores e institui¢des financeiras tém buscado incorporar sistematicamente
essas dimensoes na precificacao de crédito e na gestao de portfolios.

No Brasil, a FEBRABAN destaca a relevancia da sustentabilidade como elemento
estratégico para o setor financeiro, estimulando a criagao de politicas de crédito verde,
taxonomias e guias de boas préaticas. A ampliacao do financiamento de projetos sustentaveis,
como energias renovaveis e agricultura de baixo carbono, é um reflexo da pressao crescente
por alinhamento as agendas internacionais, como o Acordo de Paris [FEBRABAN 2019].

Além do viés regulatério, a andlise de risco ESG também é percebida como diferencial
competitivo, que de acordo com a empresa PwC Brasil, institui¢cdes financeiras que
incorporam critérios ESG em seus modelos de crédito podem reduzir inadimpléncia,
aumentar a atratividade para investidores e melhorar a imagem institucional perante
clientes e a sociedade [PwCBrasil 2022].

Por outro lado, a auséncia de mecanismos padronizados de mensuracao ESG ainda
representa um desafio relevante. A empresa Serasa Experian evidencia que, em segmentos
como o crédito rural, a falta de andlise ESG pode expor os concedentes a riscos financeiros
significativos, inclusive multas biliondrias por descumprimento de conformidades ambientais,
sociais e trabalhistas [SerasaExperian 2023|. Isso demonstra que a analise de risco ESG
nao deve ser vista apenas como uma pratica opcional, mas como componente essencial da
gestao de riscos financeiros.

Assim, a importancia da anélise de risco ESG no mercado financeiro reside em sua
capacidade de tornar o processo de concessao de crédito mais robusto, transparente e
alinhado as demandas de sustentabilidade, promovendo simultaneamente a estabilidade do

sistema financeiro e a responsabilidade socioambiental.
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2.3 ESG e Risco de Crédito: Abordagens e Desafios

A incorporacgao dos fatores ESG em modelos de crédito busca complementar a andlise
tradicional de risco, ampliando a visao sobre potenciais fontes de inadimpléncia e perda
financeira. Enquanto a avaliagao classica considera variaveis como histérico de pagamentos,
alavancagem financeira e indicadores contabeis, a perspectiva ESG introduz dimensoes
qualitativas e quantitativas relacionadas & sustentabilidade corporativa [United Nations
Principles for Responsible Investment 2019, Deloitte 2021].

Entre as principais abordagens para integracao ESG em risco de crédito, destacam-se:

e Modelos de ratings internos, nos quais institui¢oes financeiras atribuem pon-
tuagoes ESG as empresas com base em questionarios, relatérios corporativos e
indicadores publicos; embora essa metodologia seja flexivel, depende fortemente da

qualidade das informacoes fornecidas pelas empresas analisadas.

» Integracao de dados de terceiros, utilizando bases de dados especializadas, como
as disponibilizadas pela S&P Global ou MSCI. Essas solugoes oferecem padronizacao
e abrangéncia, mas implicam custos elevados e, por vezes, falta de transparéncia na

metodologia de célculo [S&P Global Ratings, 2021].

e« Modelos quantitativos baseados em dados publicos, que buscam construir
métricas ESG a partir de informacoes acessiveis em relatérios financeiros, balangos,
noticias e bases regulatérias. Essa alternativa democratiza o acesso a analise ESG,
mas enfrenta desafios relacionados a coleta, tratamento e padronizacao dos dados
[Hackernoon 2024].

Apesar dos avancos, diversos desafios de padronizacao dos dados persistem, no qual
podemos mencionar a heterogeneidade das métricas ESG: nao existe uma regra
global tinica para mensurac¢ao desses fatores, o que dificulta comparagoes entre setores e
regioes [PwCBrasil 2022]. Outro obstédculo é a escassez de dados ptiblicos estruturados,
especialmente em mercados emergentes, onde muitas empresas nao possuem obrigacao
regulatéria de divulgar relatérios de sustentabilidade [FEBRABAN 2019].

Além disso, existe o risco de greenwashing, quando organizagdes divulgam informagoes
incompletas ou distorcidas para aparentar maior comprometimento com praticas sus-
tentaveis, comprometendo a confiabilidade das andlises de risco [SerasaExperian 2023|. Por
fim, do ponto de vista técnico, ainda ha o desafio de integrar varidaveis ESG em modelos
estatisticos robustos, que consigam equilibrar aspectos qualitativos e quantitativos sem
incorrer em vieses excessivos.

Assim, a integracao ESG em risco de crédito representa tanto uma oportunidade de

aprimorar a gestao financeira quanto um desafio metodologico e regulatério. O avancgo
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desse campo dependera da padronizacao das métricas, da ampliacao do acesso a dados
confiaveis e do desenvolvimento de modelos analiticos capazes de traduzir fatores ESG em

indicadores consistentes para a tomada de decisao.

2.4 Fontes de Dados Publicas para Analise Corpora-
tiva

A disponibilidade de informagcGes padronizadas e acessiveis é um dos principais desafios
na analise de risco ESG, e embora existam provedores especializados que oferecem bases
consolidadas, o acesso a esses dados geralmente implica custos elevados, o que limita sua
utilizacdo por institui¢oes de menor porte. Nesse sentido, o uso de fontes de dados
publicos tem ganhado relevancia ao democratizar a analise de sustentabilidade corporativa.

Entre as principais fontes de dados publicos utilizadas em estudos e praticas de andlise
ESG, destacam-se:

o Relatérios financeiros e de sustentabilidade corporativa: documentos publi-
cados pelas préprias empresas, contendo informagoes sobre desempenho ambiental,
social e de governanga. Embora sejam fontes diretas, podem apresentar riscos de

vieses ou praticas de greenwashing.

. ()rgéos reguladores e associagoes setoriais: entidades como a Comissao de
Valores Mobilidrios (CVM) no Brasil e a Securities and Exchange Commission
(SEC) nos Estados Unidos disponibilizam relatérios obrigatérios de companhias
abertas, que podem ser usados para extrair indicadores ESG. No contexto nacional,
a FEBRABAN tem promovido estudos e guias de boas praticas em sustentabilidade
no setor financeiro [FEBRABAN 2019].

« Agéncias internacionais de classificacao: a S&P Global Ratings disponibiliza
indicadores de risco ESG que podem ser utilizados para avaliar empresas listadas em
indices como o S&P 500 [S&P Global Ratings, 2021]. Esses dados permitem anélises

comparativas e integracao a modelos de risco de crédito.

« Bases publicas de mercado: a biblioteca yfinance, em Python, permite a coleta
automatizada de informacoes financeiras de empresas listadas, incluindo balancos,
precos de agoes e indicadores contabeis [Yahoo Finance, 2025]. Quando combinadas

a ratings ESG publicos, essas informagcoes podem compor bases robustas de anélise.

o Estudos institucionais e de consultorias: relatorios produzidos por consultorias,

como Deloitte e PwC, e entidades como a Serasa Experian, que divulgam periodi-
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camente andlises sobre risco ESG em segmentos especificos, como crédito rural e
cooperativas de crédito [Deloitte 2021, PwCBrasil 2022, SerasaExperian 2023].

A utilizacao dessas fontes publicas representa um passo importante para ampliar o
acesso a ferramentas de analise de risco ESG, entretanto, é necessario ressaltar que a
heterogeneidade e a falta de padronizagdo dos dados coletados impoem desafios adicionais
ao seu processamento. Por isso, a integracao de informagoes provenientes de diferentes
origens deve ser acompanhada de técnicas de tratamento e pré-processamento, de forma a

garantir consisténcia e confiabilidade dos indicadores utilizados na modelagem preditiva.

2.5 Fundamentos de Aprendizado de Maquina (Ma-

chine Learning)

O aprendizado de maquina (machine learning) corresponde a um ramo da inteligéncia
artificial que desenvolve algoritmos capazes de aprender padroes a partir de dados e realizar
previsoes ou tomadas de decisao sem que sejam explicitamente programados para cada
tarefa [Géron 2019]. Essa abordagem tem ganhado relevancia em diferentes dreas, incluindo
o setor financeiro, por permitir a construcao de modelos mais flexiveis e robustos inclusive

na analise de risco de crédito.

2.5.1 Aprendizado Supervisionado e Tarefas de Classificacao

O aprendizado supervisionado é uma das abordagens mais utilizadas em machine
learning, e para esse paradigma, o modelo é treinado a partir de um conjunto de dados
rotulado, ou seja, composto por pares de entrada (variaveis explicativas) e saida (varidvel-
alvo), onde o objetivo é o algoritmo aprender a relagao entre essas variaveis de forma a
generalizar para novos dados nao vistos anteriormente [Géron 2019, McKinney 2017].

Entre as tarefas do aprendizado supervisionado, a classificagao ocupa papel central
quando o problema envolve a previsao de categorias discretas. Em contextos financeiros,
por exemplo, a classificacdo é amplamente utilizada em modelos de credit scoring, na
identificacao de fraudes e na categorizacao de clientes segundo perfis de risco. Nesse tipo de
problema, o modelo recebe como entrada atributos como indicadores financeiros, setoriais
ou corporativos, e deve predizer a qual classe a observagao pertence, como “baixo risco”
ou “alto risco” [LeoBreiman 2001].

No caso especifico deste trabalho, a tarefa de classificacao é aplicada a analise de risco
ESG, em que o objetivo é atribuir as empresas categorias relacionadas ao seu nivel de
risco socioambiental e de governanca. A definicao da variavel-alvo ocorre a partir de

ratings ESG publicos, que funcionam como rétulos supervisionados para o treinamento
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dos modelos. A partir disso, diferentes algoritmos de classificacdo podem ser aplicados e
comparados, como o Random Forest o modelo principal a ser investigado, e os modelos

KNN e XGBoost, atuando como referéncias comparativas.

2.5.2 O Algoritmo Random Forest

O algoritmo Random Forest, proposto por Breiman (2001), é um método de aprendizado
supervisionado baseado em ensemble learning, que combina multiplas arvores de decisao
com o objetivo de melhorar a acuracia e a capacidade de generalizacao do modelo. Sua
principal caracteristica consiste na construcao de um conjunto (forest) de modelos base
independentes, cujas previsoes sao agregadas por meio de vota¢ao majoritéria (classificacao)
ou média (regressao).

Para compreender o funcionamento do Random Forest, é fundamental inicialmente
entender o conceito de arvore de decisdao, que é uma estrutura hierarquica composta por
nos de decisao e folhas, onde cada né interno representa um teste sobre uma variavel de
entrada, enquanto cada ramo corresponde ao resultado desse teste. As folhas representam
a decisao final ou classe atribuida. O processo de construgao da arvore envolve a selecao
iterativa das variaveis que melhor separam os dados, geralmente utilizando métricas como
indice de Gini ou entropia, com o objetivo de maximizar a pureza dos nés [Quinlan 1993].

Entretanto, arvores de decisao individuais tendem a apresentar alta variancia, sendo
sensiveis a pequenas variagoes nos dados de treinamento, o que pode levar ao sobreajuste
(overfitting), e nesse contexto, o Random Forest surge como uma solugdao baseada na
técnica de bagging (bootstrap aggregating), que reduz a varidncia ao combinar multiplos
modelos treinados de forma independente [LeoBreiman 2001].

O processo de constru¢ao do Random Forest, conforme ilustrado na Figura 2.2, pode

ser descrito da seguinte forma:

1. Geragao de multiplos subconjuntos de dados a partir da amostra original, utilizando

reamostragem com reposigao (bootstrap);
2. Treinamento de uma arvore de decisao para cada subconjunto gerado;

3. Em cada divisdo da drvore, sele¢do aleatéria de um subconjunto de atributos (feature

randomness), o que aumenta a diversidade entre as arvores;

4. Agregacao das previsoes individuais por meio de votagdo majoritaria.
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Selegdo Aleatéria de Atributos

|
I

Base de Dados Arvore de Decisdo 1 Arvore de Decisio 2 Arvore de Decisdo 3 Agregacdo Final
UI.
Sim Nao Sim Nao
= IerIassiﬁcagﬁo
L. Classe Z [l Classe X Classe Z V -
Amostras Aleatérias Votacio Majoritaria
(Bootstrap) : _:# H
— 3 . B -
m me
| --.- ‘ ¥ 4 ,/ o Regressao
— ‘-A 7
Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Mé&dia das Previsdes
on .. on o on ..
o0 = o n o0 N

Figura 2.2: Ilustracao do funcionamento do modelo Random Forest.

Essa combinacao de amostragem aleatéria e selecao aleatoria de atributos permite
que as arvores apresentem menor correlacao entre si, o que contribui diretamente para a
reducao do erro do modelo.

O Random Forest ¢ composto por diversas arvores de decisao que operam de forma
paralela, sendo cada uma responsavel por uma predicao independente, cuja combinacao
resulta na decisao final do modelo.

Essa estratégia confere ao Random Forest vantagens significativas em relagao a algorit-

mos baseados em arvore unica, tais como:

» Reducgao de sobreajuste (overfitting), devido & diminuigao da varidncia do modelo;

o Capacidade de lidar com bases de dados complexas, contendo variaveis

numéricas e categoricas;

« Estimativa da importancia das variaveis, permitindo identificar quais atributos

mais influenciam a predicao;

« Robustez a ruidos e dados faltantes, mantendo desempenho consistente mesmo

com imperfei¢oes nos dados.

No processo de desenvolvimento, a implementacao do Random Forest pode ser potenci-
alizada pelo uso de técnicas de ajuste de hiperparametros. Neste trabalho, foi empregado
um método de ajuste dos hiperparametros baseado na busca em grade, ja implementada
no pacote scikit-learn (método GridSearchCV), que realiza uma busca exaustiva sobre
combinagoes de parametros pré-definidos, associada a validacao cruzada. Essa abordagem
permite selecionar automaticamente a configuracao que otimiza métricas como F1-score,
precisdo e revocagao [Géron 2019)].

Entre os principais hiperparametros avaliados no Random Forest estao:
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e numero de arvores na floresta;

profundidade maxima das arvores;
e numero minimo de amostras por no folha;
« numero de atributos considerados em cada divisao.

No contexto da andlise de risco de crédito ESG, o Random Forest mostra-se particular-

mente adequado, pois:

1. Permite a integragao de multiplas dimensdes (financeiras, ambientais, sociais e de

governanga) em um tnico modelo;

2. Suporta bases com grande ntimero de atributos, caracteristica comum em dados

financeiros e indicadores ESG;

3. Fornece métricas de importancia das variaveis, fundamentais para interpretacao do

impacto de fatores ESG no risco de crédito [Lundberg e Lee 2017].

Apesar de suas vantagens, o Random Forest apresenta algumas limitacoes, o modelo
pode se tornar computacionalmente custoso em grandes volumes de dados e nao fornece, de
forma nativa, explica¢oes detalhadas para cada decisdo individual [LeoBreiman 2001, Géron
2019]. Dessa forma, técnicas complementares de interpretabilidade, como o método SHAP,
tornam-se relevantes para andlise mais aprofundada [Lundberg e Lee 2017]. Ainda assim,
por meio do uso de validagao cruzada e ajuste de hiperparametros, é possivel garantir

maior rigor metodolégico e capacidade de generalizacao do modelo.

2.5.3 Modelos Comparativos de Classificacao

Foram selecionados dois modelos de referéncia para efeito de comparacao com Random
Forest: o K-Nearest Neighbors (KNN) e o XGBoost (XGB). A escolha desses algorit-
mos se justifica por sua popularidade em problemas de classificacao e por apresentarem

caracteristicas complementares ao Random Forest.

K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), proposto por Cover e Hart (1967), é um
método supervisionado de classificacao baseado na proximidade entre instancias, em que
sua logica consiste em atribuir a uma nova observacao a classe mais frequente entre seus
k vizinhos mais préximos, de acordo com uma métrica de distdncia, sendo a distancia

Euclidiana uma das mais utilizadas.
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Diferentemente de outros algoritmos de aprendizado de maquina, o KNN nao realiza
um processo explicito de treinamento, mas trata-se de um método do tipo lazy learning
(aprendizado preguigoso), no qual o modelo simplesmente armazena todos os dados de
treinamento e adia a generalizacdo para o momento da predicdo. Dessa forma, nao
ha construcao de uma fungao preditiva durante o treinamento, e toda a complexidade
computacional é transferida para a fase de inferéncia [Cover e Hart 1967].

O funcionamento do algoritmo, conforme ilustrado na Figura 2.3, pode ser descrito

pelas seguintes etapas:
1. Armazenamento do conjunto de dados de treinamento;

2. Célculo da distancia entre a nova observagao e todas as instancias do conjunto de
dados;

3. Selecdo dos K vizinhos mais préximos com base na menor distancia;
4. Determinacgao da classe predominante entre os vizinhos selecionados;

5. Atribuicao da classe resultante a nova observacao.

Dados iniciais Calculo de distancia
vt “amms™ Class % g -
* s l Class A * * Class A

*’l X % ‘K‘

x oyt A AA *‘K\.‘. A AA
- A A P, A A

44 A A A A

> x

Localizando vizinhos e Votacao
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X g,
t."’t\‘. ". S
k=3 \° ,(‘ A
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Figura 2.3: Representagao ilustrativa do funcionamento do algoritmo K-Nearest Neighbors
(KNN).

Fonte: Adaptado de Cover e Hart 1967.
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A métrica de distdncia mais comum é a distancia Euclidiana, definida como:

T 1
d(x,y) = Xi — Yi)? (2.1)

i=1

onde X e Yy representam dois vetores no espago de caracteristicas.

O KNN classifica uma nova instancia com base na proximidade espacial em relacao
aos dados existentes, formando regioes de decisao definidas pela densidade das classes no
espago de atributos.

A escolha do pardmetro k é um fator critico para o desempenho do modelo. Valores
baixos de K tornam o modelo mais sensivel a ruidos, podendo levar ao sobreajuste, enquanto
valores elevados tendem a suavizar as fronteiras de decisao, podendo resultar em subajuste.
Dessa forma, a escolha de K deve ser realizada com base em validagao empirica.

As principais caracteristicas do KNN incluem:

o Simplicidade: é um algoritmo intuitivo e de facil implementacdo, nao requerendo

treinamento explicito de parametros complexos;

« Flexibilidade: pode ser aplicado em diferentes contextos, desde reconhecimento de

padroes até analise de risco de crédito;

» Dependéncia da métrica de distancia: o desempenho esta diretamente relacio-

nado a escolha da métrica utilizada;

» Sensibilidade a escala dos dados: exige pré-processamento, como normalizagao,

para evitar distor¢oes causadas por varidaveis em diferentes magnitudes.

Apesar de suas vantagens, o KNN apresenta limitacoes, como o alto custo computacional
em bases de dados extensas, uma vez que requer o calculo de distancias para cada
nova previsao. Além disso, sua performance pode ser prejudicada em cenérios de alta

dimensionalidade, fendmeno conhecido como maldi¢ao da dimensionalidade [Cover e Hart
1967].

XGBoost (XGB)

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting), desenvolvido por Chen e Guestrin 2016, é
um algoritmo baseado na técnica de gradient boosting, no qual multiplos modelos fracos,
geralmente arvores de decisao, sao treinados de forma sequencial, de modo que cada novo
modelo busca corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. Essa abordagem permite
a construcao de modelos altamente preditivos, com elevada capacidade de generalizacao.

Diferentemente de métodos como o Random Forest, em que as arvores sao treinadas de

forma independente, o XGBoost constréi as arvores de forma sequencial. A cada iteracgao,
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o modelo ajusta uma nova arvore aos residuos (erros) do modelo anterior, utilizando o
gradiente da funcao de perda para guiar o processo de aprendizado.

O processo de treinamento do XGBoost pode ser descrito pelas seguintes etapas:

1. Inicializacao do modelo com uma predi¢ao base, geralmente a média das observacgoes;
2. Calculo do erro residual entre os valores reais e as predi¢oes atuais;
3. Treinamento de uma nova arvore de decisao para modelar esses residuos;

4. Atualizacao da predicao global, adicionando a contribui¢do da nova arvore ponderada

por uma taxa de aprendizado (learning rate);

5. Repeticao do processo até atingir um niimero definido de arvores ou critério de

parada.

Matematicamente, o modelo pode ser representado como a soma de fungoes base:

| S
yi = fk(Xi), fk [H (22)
k=1

onde cada fy representa uma arvore de decisao no espaco funcional F.
Além disso, o XGBoost incorpora um termo de regularizacao na fungao objetivo, que

penaliza a complexidade do modelo, contribuindo para evitar o sobreajuste:

L1 L1
L = | I(yi, Vi) + ) Q(fy) (2.3)
em que | representa a funcao de perda (por exemplo, log-loss) e ) é o termo de
regularizacao.
Conforme ilustrado na Figura 2.4, o XGBoost realiza um processo iterativo de refina-
mento das predicoes, no qual cada arvore corrige os erros da anterior, resultando em uma

predicao final obtida pela soma ponderada das arvores.






