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Resumo

Este trabalho investiga a viabilidade de classificação de risco ESG (Environmental,
Social and Governance - critérios ambientais, sociais e de governança) a partir de dados
públicos estruturados, com foco em sua aplicação como ferramenta de triagem e apoio
à decisão no contexto de risco corporativo. A pesquisa adota abordagem quantitativa
e exploratório-aplicada, estrutururando um pipeline que integra dados financeiros de
empresas do S&P 500 (via Yahoo Finance) a indicadores públicos de risco ESG, após
etapas de tratamento, padronização e consolidação da variável-alvo em três ńıveis (Low,
Medium e High).

O problema foi modelado como classificação supervisionada multiclasse, utilizando
Random Forest como algoritmo principal, e comparado aos modelos XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting) e KNN (K-Nearest Neighbors), com aplicação de SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) e validação cruzada estratificada. A avaliação conside-
rou métricas como acurácia, F1-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 discriminação nas classes Low e Medium e limitações na identificação da classe
High, e a análise de importância de atributos e explicações via SHAP (SHapley Additive
exPlanations) demonstrou que o risco ESG, na base pública utilizada, é predominantemente
capturado por quatro eixos: estrutura financeira e alavancagem, desempenho operacional,
liquidez e sinais de mercado, e governança corporativa. Conclui-se que a modelagem é
tecnicamente viável e interpretável, embora a detecção robusta de alto risco dependa do
enriquecimento com informações qualitativas e contextuais.

Palavras-chave: ESG; risco ESG; classificação de risco; aprendizado de máquina;
Random Forest; SHAP; dados públicos.
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Introdução

1.2 Contextualização e Relevância do Tema ESG

Nos últimos anos, a incorporação de fatores ambientais, sociais e de governança
(Environmental, Social and Governance - ESG) tem se consolidado como um elemento
central na análise de desempenho e risco de empresas no mercado financeiro. Assim,
investidores, instituições financeiras e órgãos reguladores têm ampliado a consideração
desses fatores na tomada de decisão, buscando não 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 três dimensões principais: ambiental, que está relacionada
ao uso de recursos naturais, emissões e impactos ecológicos; social, que abrange relações de
trabalho, diversidade e impacto na sociedade; e governança, que está associada à estrutura
de gestão, transparência e práticas éticas. A integração desses critérios à análise financeira
tradicional permite uma avaliação mais abrangente dos riscos e oportunidades associados
às empresas [United Nations Principles for Responsible Investment 2019,Deloitte 2021].

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

Paralelamente, o avanço das técnicas de ciência de dados e aprendizado de máquina
tem possibilitado o desenvolvimento de modelos preditivos capazes de identificar padrões
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complexos em grandes volumes de dados. Esses modelos podem ser aplicados na classi-
ficação de empresas quanto ao seu ńıvel de risco ESG, auxiliando instituições financeiras
na tomada de decisões mais informadas e alinhadas a práticas sustentáveis [LeoBreiman
2001].

Diante desse cenário, este trabalho propõe o desenvolvimento de modelos para clas-
sificação de risco ESG a partir de dados financeiros públicos, utilizando técnicas de
aprendizado de máquina. A abordagem busca integrar informações provenientes de dife-
rentes fontes, como indicadores financeiros extráıdos do Yahoo Finance e ratings públicos
de risco ESG, permitindo avaliar a relação entre caracteŕısticas financeiras e ńıveis de risco
ESG.

1.3 Definição do Problema de Pesquisa

Apesar do avanço na incorporação de critérios ESG em análises corporativas, ainda
persiste um desafio significativo para as instituições financeiras: a disponibilidade de
informações padronizadas e acesśıveis. Muitas vezes, o acesso a bases de dados tratadas e
consolidadas exige custos elevados, restringindo a aplicação prática de metodologias que
integrem fatores ambientais, sociais e de governança em modelos de crédito.

Nesse contexto, surge a seguinte problemática: como desenvolver e analisar um sistema
de classificação de risco ESG baseado exclusivamente em informações públicas, que possa
ser integrado a modelos de crédito de instituições financeiras, contribuindo para decisões
mais estratégicas e sustentáveis em concessão de empréstimos e investimentos?

Esse problema é relevante porque, ao possibilitar a utilização de dados públicos e
acesśıveis, reduz-se a dependência de soluções proprietárias, ampliando o alcance de práticas
sustentáveis no setor financeiro e fortalecendo a gestão de riscos de crédito alinhada a
critérios ESG.

1.4 Objetivos

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

Como objetivos espećıficos, destacam-se:

• Implementar e avaliar modelos de machine learning para classificação de risco ESG,
com foco nos algoritmos Random Forest, KNN e XGBoost;
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• Apresentar uma análise comparativa de desempenho entre os modelos Random Forest,
KNN e XGBoost;

• Identificar os atributos mais relevantes para a classificação ESG com base em dados
públicos;

• Discutir os resultados à luz da literatura acadêmica e das práticas de mercado
financeiro.

1.5 Justificativa

A justificativa deste trabalho se apoia em dois pilares: prático e cient́ıfico.
No âmbito prático, a adoção de práticas sustentáveis no mercado financeiro é uma

demanda crescente, estimando-se que instituições financeiras que incorporam critérios
ESG em suas análises conseguem não apenas reduzir riscos de inadimplência, mas também
atrair investidores preocupados com responsabilidade socioambiental [PwCBrasil 2022].

No âmbito cient́ıfico, a pesquisa contribui para a literatura ao propor uma abordagem
metodológica de classificação de risco ESG baseada em técnicas de aprendizado de máquina,
as quais têm se mostrado eficazes na identificação de padrões complexos em grandes volumes
de dados [Géron 2019].

Além disso, a incorporação de fatores ESG na análise de risco de crédito tem sido
amplamente discutida na literatura, destacando sua relevância para a avaliação mais
abrangente das organizações [S&P Global Ratings, 2021].

Nesse contexto, a utilização de dados públicos representa uma contribuição relevante,
pois pode democratizar o acesso a ferramentas de análise e reduzir a dependência de bases
proprietárias, frequentemente custosas e restritivas, além de promover maior transparência
na mensuração do risco ESG [PwCBrasil 2022,Deloitte 2021].



Caṕıtulo 2

Referencial Teórico

2.1 ESG: Definições e Pilares

O conceito de ESG refere-se a um conjunto de critérios que avaliam o desempenho
de uma organização para além de métricas financeiras tradicionais, contemplando sua
atuação ambiental, responsabilidade social e práticas de governança corporativa. Esses
fatores têm se consolidado como referenciais essenciais para investidores, reguladores e
instituições financeiras, uma vez que permitem identificar riscos e oportunidades associados
à sustentabilidade e à perenidade dos negócios [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 Prinćıpios para
o Investimento Responsável (PRI) da ONU. Ainda que não exista um padrão único de
mensuração, há consenso sobre a relevância de seus três pilares fundamentais: ambiental,
social e governança, como ilustrado na figura 2.1.

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

O fator ambiental avalia como as organizações gerenciam seus impactos sobre o meio
ambiente, englobando aspectos como emissões de gases de efeito estufa, eficiência energética,
gestão de reśıduos e uso responsável de recursos naturais. Empresas que negligenciam
essas dimensões podem enfrentar riscos regulatórios, multas e danos reputacionais, além
de impactos diretos em sua competitividade [S&P Global Ratings, 2021].

Para instituições financeiras, considerar variáveis ambientais na análise de crédito
significa reduzir riscos de inadimplência decorrentes de passivos ambientais e alinhar
portfólios de investimentos a poĺıticas globais de mitigação das mudanças climáticas
[FEBRABAN 2025].

2.1.2 Fator Social (Social)

O pilar social está relacionado às práticas empresariais no tratamento de colaboradores,
clientes, fornecedores e comunidades; e inclui indicadores como condições de trabalho,
diversidade e inclusão, respeito aos direitos humanos, engajamento comunitário e segurança
dos produtos. Negligências nessas dimensões 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 práticas trabalhistas inadequadas ou violações de conformidade que
possam comprometer a reputação da empresa analisada [PwCBrasil 2022].

2.1.3 Fator de Governança (Governance)

O fator de governança compreende estruturas de gestão, ética corporativa, transparência
na divulgação de informações e mecanismos de controle interno. A ausência de boas
práticas de governança pode levar a fraudes, má alocação de recursos e instabilidade
organizacional [Deloitte 2021].

Segundo a Hackernoon (2024), a governança corporativa está diretamente relacionada
à confiabilidade dos dados de ESG, pois empresas com maior transparência tendem a
disponibilizar informações consistentes e auditáveis, fundamentais para análises de risco
de crédito.

Assim, os três pilares ESG constituem uma estrutura integrada para avaliação do risco
corporativo, que vai além do aspecto financeiro e possibilita maior robustez na análise de
crédito realizada por instituições financeiras.
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2.2 A Importância da Análise de Risco ESG no Mer-
cado Financeiro

A integração dos fatores ESG na análise de crédito tem se tornado uma prática crescente
no mercado financeiro, tanto em âmbito global quanto nacional, e tradicionalmente, os
modelos de risco de crédito se baseavam em indicadores financeiros, como fluxo de caixa,
endividamento e histórico de pagamento. Contudo, a inclusão de variáveis ambientais,
sociais e de governança tem ampliado a capacidade preditiva desses modelos, permitindo
identificar riscos não capturados por métricas convencionais [Deloitte 2021,United Nations
Principles for Responsible Investment 2019].

Estudos apontam que empresas com baixa performance em critérios ESG estão mais
suscet́ıveis a sofrer impactos financeiros negativos, seja por sanções regulatórias, ações judi-
ciais, perda de reputação ou redução do acesso a capital [S&P Global Ratings, 2021]. Nesse
sentido, investidores e instituições financeiras têm buscado incorporar sistematicamente
essas dimensões na precificação de crédito e na gestão de portfólios.

No Brasil, a FEBRABAN destaca a relevância da sustentabilidade como elemento
estratégico para o setor financeiro, estimulando a criação de poĺıticas de crédito verde,
taxonomias e guias de boas práticas. A ampliação do financiamento de projetos sustentáveis,
como energias renováveis e agricultura de baixo carbono, é um reflexo da pressão crescente
por alinhamento às agendas internacionais, como o Acordo de Paris [FEBRABAN 2019].

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

Por outro lado, a ausência de mecanismos padronizados de mensuração ESG ainda
representa um desafio relevante. A empresa Serasa Experian evidencia que, em segmentos
como o crédito rural, a falta de análise ESG pode expor os concedentes a riscos financeiros
significativos, inclusive multas bilionárias por descumprimento de conformidades ambientais,
sociais e trabalhistas [SerasaExperian 2023]. Isso demonstra que a análise de risco ESG
não deve ser vista apenas como uma prática opcional, mas como componente essencial da
gestão de riscos financeiros.

Assim, a importância da análise de risco ESG no mercado financeiro reside em sua
capacidade de tornar o processo de concessão de crédito mais robusto, transparente e
alinhado às 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 incorporação dos fatores ESG em modelos de crédito busca complementar a análise
tradicional de risco, ampliando a visão sobre potenciais fontes de inadimplência e perda
financeira. Enquanto a avaliação clássica considera variáveis como histórico de pagamentos,
alavancagem financeira e indicadores contábeis, a perspectiva ESG introduz dimensões
qualitativas e quantitativas relacionadas à sustentabilidade corporativa [United Nations
Principles for Responsible Investment 2019,Deloitte 2021].

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

• Modelos de ratings internos, nos quais instituições financeiras atribuem pon-
tuações ESG às empresas com base em questionários, relatórios corporativos e
indicadores públicos; embora essa metodologia seja flex́ıvel, depende fortemente da
qualidade das informações fornecidas pelas empresas analisadas.

• Integração de dados de terceiros, utilizando bases de dados especializadas, como
as disponibilizadas pela S&P Global ou MSCI. Essas soluções oferecem padronização
e abrangência, mas implicam custos elevados e, por vezes, falta de transparência na
metodologia de cálculo [S&P Global Ratings, 2021].

• Modelos quantitativos baseados em dados públicos, que buscam construir
métricas ESG a partir de informações acesśıveis em relatórios financeiros, balanços,
not́ıcias e bases regulatórias. Essa alternativa democratiza o acesso à análise ESG,
mas enfrenta desafios relacionados à coleta, tratamento e padronização dos dados
[Hackernoon 2024].

Apesar dos avanços, diversos desafios de padronização dos dados persistem, no qual
podemos mencionar a heterogeneidade das métricas ESG: não existe uma regra
global única para mensuração desses fatores, o que dificulta comparações entre setores e
regiões [PwCBrasil 2022]. Outro obstáculo é a escassez de dados públicos estruturados,
especialmente em mercados emergentes, onde muitas empresas não possuem obrigação
regulatória de divulgar relatórios de sustentabilidade [FEBRABAN 2019].

Além disso, existe o risco de greenwashing, quando organizações divulgam informações
incompletas ou distorcidas para aparentar maior comprometimento com práticas sus-
tentáveis, comprometendo a confiabilidade das análises de risco [SerasaExperian 2023]. Por
fim, do ponto de vista técnico, ainda há o desafio de integrar variáveis ESG em modelos
estat́ısticos robustos, que consigam equilibrar aspectos qualitativos e quantitativos sem
incorrer em vieses excessivos.

Assim, a integração ESG em risco de crédito representa tanto uma oportunidade de
aprimorar a gestão financeira quanto um desafio metodológico e regulatório. O avanço
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desse campo dependerá da padronização das métricas, da ampliação do acesso a dados
confiáveis e do desenvolvimento de modelos anaĺıticos capazes de traduzir fatores ESG em
indicadores consistentes para a tomada de decisão.

2.4 Fontes de Dados Públicas para Análise Corpora-
tiva

A disponibilidade de informações padronizadas e acesśıveis é um dos principais desafios
na análise 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
utilização por instituições de menor porte. Nesse sentido, o uso de fontes de dados
públicos tem ganhado relevância ao democratizar a análise de sustentabilidade corporativa.

Entre as principais fontes de dados públicos utilizadas em estudos e práticas de análise
ESG, destacam-se:

• Relatórios financeiros e de sustentabilidade corporativa: documentos publi-
cados pelas próprias empresas, contendo informações sobre desempenho ambiental,
social e de governança. Embora sejam fontes diretas, podem apresentar riscos de
vieses ou práticas de greenwashing.

• Órgãos reguladores e associações setoriais: entidades como a Comissão de
Valores Mobiliários (CVM) no Brasil e a Securities and Exchange Commission
(SEC) nos Estados Unidos disponibilizam relatórios obrigatórios de companhias
abertas, que podem ser usados para extrair indicadores ESG. No contexto nacional,
a FEBRABAN tem promovido estudos e guias de boas práticas em sustentabilidade
no setor financeiro [FEBRABAN 2019].

• Agências internacionais de classificação: a S&P Global Ratings disponibiliza
indicadores de risco ESG que podem ser utilizados para avaliar empresas listadas em
ı́ndices como o S&P 500 [S&P Global Ratings, 2021]. Esses dados permitem análises
comparativas e integração a modelos de risco de crédito.

• Bases públicas de mercado: a biblioteca yfinance, em Python, permite a coleta
automatizada de informações financeiras de empresas listadas, incluindo balanços,
preços de ações e indicadores contábeis [Yahoo Finance, 2025]. Quando combinadas
a ratings ESG públicos, essas informações podem compor bases robustas de análise.

• Estudos institucionais e de consultorias: relatórios produzidos por consultorias,
como Deloitte e PwC, e entidades como a Serasa Experian, que divulgam periodi-
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camente análises sobre risco ESG em segmentos espećıficos, como crédito rural e
cooperativas de crédito [Deloitte 2021,PwCBrasil 2022,SerasaExperian 2023].

A utilização dessas fontes públicas representa um passo importante para ampliar o
acesso a ferramentas de análise de risco ESG, entretanto, é necessário ressaltar que a
heterogeneidade e a falta de padronização dos dados coletados impõem desafios adicionais
ao seu processamento. Por isso, a integração de informações provenientes de diferentes
origens deve ser acompanhada de técnicas de tratamento e pré-processamento, de forma a
garantir consistência e confiabilidade dos indicadores utilizados na modelagem preditiva.

2.5 Fundamentos de Aprendizado de Máquina (Ma-
chine Learning)

O aprendizado de máquina (machine learning) corresponde a um ramo da inteligência
artificial que desenvolve algoritmos capazes de aprender padrões a partir de dados e realizar
previsões ou tomadas de decisão sem que sejam explicitamente programados para cada
tarefa [Géron 2019]. Essa abordagem tem ganhado relevância em diferentes áreas, incluindo
o setor financeiro, por permitir a construção de modelos mais flex́ıveis e robustos inclusive
na análise de risco de crédito.

2.5.1 Aprendizado Supervisionado e Tarefas de Classificação

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 (variáveis explicativas) e sáıda (variável-
alvo), onde o objetivo é o algoritmo aprender a relação entre essas variáveis de forma a
generalizar para novos dados não vistos anteriormente [Géron 2019,McKinney 2017].

Entre as tarefas do aprendizado supervisionado, a classificação ocupa papel central
quando o problema envolve a previsão de categorias discretas. Em contextos financeiros,
por exemplo, a classificação é amplamente utilizada em modelos de credit scoring, na
identificação de fraudes e na categorização 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 observação pertence, como “baixo risco”
ou “alto risco” [LeoBreiman 2001].

No caso espećıfico deste trabalho, a tarefa de classificação é aplicada à análise de risco
ESG, em que o objetivo é atribuir às empresas categorias relacionadas ao seu ńıvel de
risco socioambiental e de governança. A definição da variável-alvo ocorre a partir de
ratings ESG públicos, que funcionam como rótulos supervisionados para o treinamento
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dos modelos. A partir disso, diferentes algoritmos de classificação podem ser aplicados e
comparados, como o Random Forest o modelo principal a ser investigado, e os modelos
KNN e XGBoost, atuando como referências 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 múltiplas árvores de decisão
com o objetivo de melhorar a acurácia e a capacidade de generalização do modelo. Sua
principal caracteŕıstica consiste na construção de um conjunto (forest) de modelos base
independentes, cujas previsões são agregadas por meio de votação majoritária (classificação)
ou média (regressão).

Para compreender o funcionamento do Random Forest, é fundamental inicialmente
entender o conceito de árvore de decisão, que é uma estrutura hierárquica composta por
nós de decisão e folhas, onde cada nó interno representa um teste sobre uma variável de
entrada, enquanto cada ramo corresponde ao resultado desse teste. As folhas representam
a decisão final ou classe atribúıda. O processo de construção da árvore envolve a seleção
iterativa das variáveis que melhor separam os dados, geralmente utilizando métricas como
ı́ndice de Gini ou entropia, com o objetivo de maximizar a pureza dos nós [Quinlan 1993].

Entretanto, árvores de decisão individuais tendem a apresentar alta variância, sendo
senśıveis a pequenas variações nos dados de treinamento, o que pode levar ao sobreajuste
(overfitting), e nesse contexto, o Random Forest surge como uma solução baseada na
técnica de bagging (bootstrap aggregating), que reduz a variância ao combinar múltiplos
modelos treinados de forma independente [LeoBreiman 2001].

O processo de construção do Random Forest, conforme ilustrado na Figura 2.2, pode
ser descrito da seguinte forma:

1. Geração de múltiplos subconjuntos de dados a partir da amostra original, utilizando
reamostragem com reposição (bootstrap);

2. Treinamento de uma árvore de decisão para cada subconjunto gerado;

3. Em cada divisão da árvore, seleção aleatória de um subconjunto de atributos (feature
randomness), o que aumenta a diversidade entre as árvores;

4. Agregação das previsões individuais por meio de votação majoritária.
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Figura 2.2: Ilustração do funcionamento do modelo Random Forest.

Essa combinação de amostragem aleatória e seleção aleatória de atributos permite
que as árvores apresentem menor correlação entre si, o que contribui diretamente para a
redução do erro do modelo.

O Random Forest é composto por diversas árvores de decisão que operam de forma
paralela, sendo cada uma responsável por uma predição independente, cuja combinação
resulta na decisão final do modelo.

Essa estratégia confere ao Random Forest vantagens significativas em relação a algorit-
mos baseados em árvore única, tais como:

• Redução de sobreajuste (overfitting), devido à diminuição da variância do modelo;

• Capacidade de lidar com bases de dados complexas, contendo variáveis
numéricas e categóricas;

• Estimativa da importância das variáveis, permitindo identificar quais atributos
mais influenciam a predição;

• Robustez a rúıdos e dados faltantes, mantendo desempenho consistente mesmo
com imperfeições nos dados.

No processo de desenvolvimento, a implementação do Random Forest pode ser potenci-
alizada pelo uso de técnicas de ajuste de hiperparâmetros. Neste trabalho, foi empregado
um método de ajuste dos hiperparâmetros baseado na busca em grade, já implementada
no pacote scikit-learn (método GridSearchCV), que realiza uma busca exaustiva sobre
combinações de parâmetros pré-definidos, associada à validação cruzada. Essa abordagem
permite selecionar automaticamente a configuração que otimiza métricas como F1-score,
precisão e revocação [Géron 2019].

Entre os principais hiperparâmetros avaliados no Random Forest estão:
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• número de árvores na floresta;

• profundidade máxima das árvores;

• número mı́nimo de amostras por nó folha;

• número de atributos considerados em cada divisão.

No contexto da análise de risco de crédito ESG, o Random Forest mostra-se particular-
mente adequado, pois:

1. Permite a integração de múltiplas dimensões (financeiras, ambientais, sociais e de
governança) em um único modelo;

2. Suporta bases com grande número de atributos, caracteŕıstica comum em dados
financeiros e indicadores ESG;

3. Fornece métricas de importância das variáveis, fundamentais para interpretação do
impacto de fatores ESG no risco de crédito [Lundberg e Lee 2017].

Apesar de suas vantagens, o Random Forest apresenta algumas limitações, o modelo
pode se tornar computacionalmente custoso em grandes volumes de dados e não fornece, de
forma nativa, explicações detalhadas para cada decisão individual [LeoBreiman 2001,Géron
2019]. Dessa forma, técnicas complementares de interpretabilidade, como o método SHAP,
tornam-se relevantes para análise mais aprofundada [Lundberg e Lee 2017]. Ainda assim,
por meio do uso de validação cruzada e ajuste de hiperparâmetros, é posśıvel garantir
maior rigor metodológico e capacidade de generalização do modelo.

2.5.3 Modelos Comparativos de Classificação

Foram selecionados dois modelos de referência para efeito de comparação 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 classificação e por apresentarem
caracteŕısticas 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 classificação baseado na proximidade entre instâncias, em que
sua lógica consiste em atribuir a uma nova observação a classe mais frequente entre seus
k vizinhos mais próximos, de acordo com uma métrica de distância, sendo a distância
Euclidiana uma das mais utilizadas.
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Diferentemente de outros algoritmos de aprendizado de máquina, o KNN não realiza
um processo expĺıcito de treinamento, mas trata-se de um método do tipo lazy learning
(aprendizado preguiçoso), no qual o modelo simplesmente armazena todos os dados de
treinamento e adia a generalização para o momento da predição. Dessa forma, não
há construção de uma função preditiva durante o treinamento, e toda a complexidade
computacional é transferida para a fase de inferência [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. Cálculo da distância entre a nova observação e todas as instâncias do conjunto de
dados;

3. Seleção dos k vizinhos mais próximos com base na menor distância;

4. Determinação da classe predominante entre os vizinhos selecionados;

5. Atribuição da classe resultante à nova observação.

Figura 2.3: Representação ilustrativa do funcionamento do algoritmo K-Nearest Neighbors
(KNN).

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

d(x, y) =
√√√√ n∑

i=1
(xi − yi)2 (2.1)

onde x e y representam dois vetores no espaço de caracteŕısticas.
O KNN classifica uma nova instância com base na proximidade espacial em relação

aos dados existentes, formando regiões de decisão definidas pela densidade das classes no
espaço de atributos.

A escolha do parâmetro k é um fator cŕıtico para o desempenho do modelo. Valores
baixos de k tornam o modelo mais senśıvel a rúıdos, podendo levar ao sobreajuste, enquanto
valores elevados tendem a suavizar as fronteiras de decisão, podendo resultar em subajuste.
Dessa forma, a escolha de k deve ser realizada com base em validação emṕırica.

As principais caracteŕısticas do KNN incluem:

• Simplicidade: é um algoritmo intuitivo e de fácil implementação, não requerendo
treinamento expĺıcito de parâmetros complexos;

• Flexibilidade: pode ser aplicado em diferentes contextos, desde reconhecimento de
padrões até análise de risco de crédito;

• Dependência da métrica de distância: o desempenho está diretamente relacio-
nado à escolha da métrica utilizada;

• Sensibilidade à escala dos dados: exige pré-processamento, como normalização,
para evitar distorções causadas por variáveis em diferentes magnitudes.

Apesar de suas vantagens, o KNN apresenta limitações, como o alto custo computacional
em bases de dados extensas, uma vez que requer o cálculo de distâncias para cada
nova previsão. Além disso, sua performance pode ser prejudicada em cenários de alta
dimensionalidade, fenômeno conhecido como maldição 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 múltiplos modelos fracos,
geralmente árvores de decisão, são treinados de forma sequencial, de modo que cada novo
modelo busca corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. Essa abordagem permite
a construção de modelos altamente preditivos, com elevada capacidade de generalização.

Diferentemente de métodos como o Random Forest, em que as árvores são treinadas de
forma independente, o XGBoost constrói as árvores de forma sequencial. A cada iteração,
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o modelo ajusta uma nova árvore aos reśıduos (erros) do modelo anterior, utilizando o
gradiente da função de perda para guiar o processo de aprendizado.

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

1. Inicialização do modelo com uma predição base, geralmente a média das observações;

2. Cálculo do erro residual entre os valores reais e as predições atuais;

3. Treinamento de uma nova árvore de decisão para modelar esses reśıduos;

4. Atualização da predição global, adicionando a contribuição da nova árvore ponderada
por uma taxa de aprendizado (learning rate);

5. Repetição do processo até atingir um número definido de árvores ou critério de
parada.

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

ŷi =
K∑

k=1
fk(xi), fk ∈ F (2.2)

onde cada fk representa uma árvore de decisão no espaço funcional F .
Além disso, o XGBoost incorpora um termo de regularização na função objetivo, que

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

L =
∑

i

l(yi, ŷi) +
∑

k

Ω(fk) (2.3)

em que l representa a função de perda (por exemplo, log-loss) e Ω é o termo de
regularização.

Conforme ilustrado na Figura 2.4, o XGBoost realiza um processo iterativo de refina-
mento das predições, no qual cada árvore corrige os erros da anterior, resultando em uma
predição final obtida pela soma ponderada das árvores.




