PREVISAO DE RATINGS ESG COM INDICADORES CONTABEIS E
MACHINE LEARNING

RESUMO

Este estudo investigou a previsdo de ratings ambientais, sociais ¢ de governanca
(environmental, social, and governance - ESG) de empresas nao-financeiras brasileiras
de capital aberto, utilizando algoritmos de Machine Learning (ML). Foram empregados
indicadores contabeis e o beta de mercado como variaveis preditoras e uma amostra de
104 empresas durante os anos de 2010 a 2023. Os algoritmos Random Forest,
K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine e One-vs-Rest foram utilizados para essa
finalidade. Os resultados revelaram que as variaveis contabeis e o beta condicional
exercem um papel importante na previsao de ratings ESG. Além disso, observou-se que
a inclusdo da métrica ESG e seus pilares individuais defasados elevaram
substancialmente a capacidade preditiva dos modelos. Esta pesquisa contribui com
novas evidéncias empiricas apontando para a utilidade de indicadores contdbeis na

previsao da classificagdo ESG com técnicas de ML.
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1 INTRODUCAO

A deterioracdo ambiental e a piora dos efeitos do aquecimento global tém
trazido a demanda por mais politicas para reducdo das emissdes de carbono e danos
ambientais, como também, para minimizar seus reflexos negativos e isso ocorre nao
apenas no contexto governamental, mas também no nivel das firmas (Taskin, Cagli, &
Mandaci, 2021; Taskin, Sariyer, Acar, & Cagli, 2025). Conforme Taskin et al. (2021),

no mundo de hoje um problema critico sdo as mudangas climaticas.

Ainda, as dimensdes de responsabilidade social, como o respeito aos direitos
humanos e dos trabalhadores, e de governanga, como a protecdo dos direitos dos
acionistas e transparéncia, também exigem esfor¢os corporativos. O acompanhamento
da pratica ambiental, social e de governancga (environmental, social, and governance -
ESG) das firmas tém ganhado expressivo destaque, estando ligado ao interesse
crescente dos stakeholders pela responsabilizagdo e sustentabilidade (Saha; Khan,

2024).



Aliado a isso, a preocupagdo com o tema ESG tem sido impulsionada com a
disseminagdo dos 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Organizagao
das Nacdes Unidas (ONU) e com o advento do Acordo de Paris, durante a 21?*
Conferéncia das Partes (COP21) da Convencao-Quadro das Nagdes Unidas sobre
Mudanga do Clima, em 2015, da qual o Brasil ¢ signatirio e que objetiva manter o
aumento da temperatura média global menor do que 2°C acima dos niveis
pré-industriais e realizar esfor¢os para limitar o aumento da temperatura a 1,5°C acima
dos niveis pré-industriais. Neste ultimo, cada nacdo define sua Contribui¢do
Nacionalmente Determinada (Nationally Determined Contribution - NDC) e atualmente
a brasileira ¢ reduzir as emissoes liquidas de gases de efeito estufa (GEE) entre 59% e
67% até 2035 (Brasil, 2024). Nessa perspectiva, por exemplo, empresas tém declarado

suas inteng¢des de neutralizar suas emissoes de GEE.

Estudos académicos como Aydogus, Gulay e Ergun (2022) tém positivamente
relacionado as atividades ESG das firmas com o desempenho financeiro. Na
meta-analise de Whelan et al. (2021), tem-se que dos mais de mil artigos analisados
considerando o periodo de 2015-2020 e o foco em medidas como return on equity
(ROE), return on assets (ROA) ou preco de agdo, 58% encontraram uma relagdo
positiva, 13% relagdo neutra, 21% resultados mistos e somente 8% o negativo. Ha
também relacdo da métrica ESG com outras variadas caracteristicas das firmas, tais
como melhorias no valor de mercado (Ahmad, Mobarek, & Roni, 2021), redu¢ao no
custo de capital (Wong, Nguyen, & Kwansa, 2024) e qualidade de inovagdo (Li & Li,
2024). De maneira geral, tem ocorrido o reconhecimento da classificacdo ESG como
indicador fundamental de desempenho nao-financeiro (Saha & Khan, 2024) e surge a

necessidade de explorar a sua previsibilidade.

Com isso, o estudo aqui realizado tem o foco na previsdo de ratings ESG a partir
da utilizagcdo de técnicas de Machine Learning (ML), que se mostram especialmente
vantajosas frente aos métodos estatisticos tradicionais conforme aponta Bzdok et al.
(2018). Segundo os autores, tais técnicas fazem poucas suposi¢cdes de distribuicdes nos
dados e podem ser eficazes mesmo quando os dados sdo coletados sem um
delineamento experimental rigoroso € na presenca de relagdes e interagdes nao lineares

complexas.

Para essa investigacao foram utilizados indicadores das demonstragdes contabeis

e o beta de mercado, uma area de pesquisa que tem surgido para compreender e prever



as classificagdes de ESG. Estudos como D’Amato, D’Ecclesia e Levantesi (2021),
D’Amato, D’Ecclesia, & Levantesi (2022) e, mais recentemente, Cini ¢ Ferrari (2025)
apontam para a aplicabilidade de dados advindos das demonstragdes financeiras na
previsao de scores ESG usando ML. Esses autores fornecem evidéncias em um cenario
internacional com firmas constituintes do STOXX Europe 600, enquanto que evidéncias

no contexto brasileiro ainda sdo escassas.

Baseando-se em Cini e Ferrari (2025), foi adotada a classificagdo ESG como
varidvel de interesse na previsdo, obtida a partir do score ESG nimerico, ¢ foram
implementados os  algoritmos de classificacio Random  Forest (RF),
K-Nearest-Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e One-vs-Rest (OVR). A
amostra foi composta por firmas ndo-financeiras brasileiras de capital aberto listadas na
Brasil, Bolsa, Balcio (B3) durante o periodo de 2010 a 2023. De forma geral,
identificou-se que indicadores contabeis e o beta condicional se mostraram

significativos na previsdo de ratings ESG de firmas brasileiras.

Essa pesquisa traz contribuigdes em, pelo menos, trés dire¢des. Primeiro, avanga
na literatura que aponta para a utilidade de varidveis contabeis na previsao de ratings
ESG usando ML. De forma geral, estudos empiricos nessa linha fazem uso de dados de
empresas em paises desenvolvidos enquanto que aqui € analisado o mercado de capitais
de um pais em desenvolvimento, como € o caso brasileiro. Segundo, fornece evidéncias
a partir de informagdes que sdo facilmente acessadas como critério mais objetivo para a
previsdo de praticas ESG. E, em terceiro, contribui com investidores, fornecedores,

clientes e reguladores no acompanhamento da evolugao do ESG dessas empresas.

Além dessa introdugdo, o artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2
apresenta uma revisao da literatura com os estudos relacionados; a Se¢ao 3 detalha os
procedimentos metodologicos adotados; a Secdo 4 traz a analise e discussdo dos

resultados da pesquisa; finalmente, a Secao 5 conclui.

2 REVISAO DA LITERATURA

Conforme salienta Cini e Ferrari (2025), o termo ESG busca corresponder
trés pilares fundamentais de finangas éticas: o ambiental (environmental - E), o qual se

preocupa com mudangas climaticas e poluicdo; o social (S), que considera aspectos



como politica de género e seguranca no ambiente de trabalho; e a governanca
(governance - G), o qual esta relacionado com independéncia do conselho e
conformidade com as leis. Com essa relevancia para variados stakeholders, diferentes

pesquisas tém se debrugado sobre sua previsibilidade.

Especificamente, Garcia et al. (2020) usaram varidveis contabeis e do
mercado de agdes para previsdo do grupo ESG ao qual a firma pertence, utilizando a
teoria aproximada dos conjuntos (RSA — Rough Set Analysis). Os autores utilizaram
uma amostra de 1.688 observacdes de empresas europeias de capital aberto e os dados
foram coletados da Refinitiv. Seus resultados apontaram para a utilidade das medidas
nessa previsdo quando as firmas foram segregadas em trés ou quatro grupos igualmente
balanceados. Krappel et al. (2021) identificaram que com base em dados das
demonstragdes contdbeis e outras informagdes gerais (por exemplo, setor de atuacdo e
localizagdo geografica) e usando um conjunto de técnicas com base em Catboost,
XGBoost e rede neural tipo feedforward foi possivel explicar 54% da variancia das
pontuagdes de ESG da Refinitiv. Assim, os autores destacaram que com base em
informagdes publicamente disponiveis ¢ possivel obter classificagdes ESG

automatizadas.

D’Amato, D’Ecclesia e Levantesi (2021) focaram no uso de indicadores
baseados em dados do balanco patrimonial e da demonstragao do resultado do exercicio
para previsao de scores ESG da Bloomberg e, com isso, analisaram o desempenho de
indicadores contdbeis para essa finalidade, tornando-se uma alternativa pratica em
relagdo as agéncias tradicionais de rating. As autoras investigaram uma amostra de 109
empresas que fizeram parte do indice STOXX Europe 600 durante o periodo de 2014 a
2018 e aplicaram o algoritmo RF, além de analises preditivas comparativas frente ao
modelo linear generalizado (generalized linear model - GLM). Seus resultados
indicaram que os indicadores contabeis apresentaram uma capacidade preditiva

significativa e desempenho superior do RF.

De forma analoga, D’ Amato, D’Ecclesia e Levantesi (2022) usaram dados
contabeis e de mercado na previsdo de scores ESG da Refinitiv com o algoritmo RF e
comparagdes com o GLM. O banco de dados compreendeu uma amostra de 401
empresas que compuseram o indice STOXX Europe 600 (67% das integrantes do

indice) no periodo de 2009 a 2019. As autoras encontraram resultados alinhados com



sua pesquisa anterior, na qual dados contdbeis demonstraram poder preditivo

significativo e o RF como abordagem mais indicada.

Raza et al. (2022) também se concentraram na previsdao de scores ESG da
Refinitiv a partir de métricas contdbeis com machine learning, o que reduziria a
necessidade de modelos subjetivos de avaliagdo ESG. Especificamente, os autores
fizeram uso de uma amostra de 300 companhias nao-financeiras dos Estados Unidos,
Reino Unido e Alemanha de 2008 a 2020 e empregaram regressao polinomial, KNN,
naive Bayes, RF, SVM (linear e Rbf) e Redes Neurais Artificiais. Raza et al. (2022)
identificaram as variaveis usadas a partir do balango patrimonial e demonstra¢ao do
resultado do exercicio como relevantes para essa tarefa de previsdo de score ESG e
verificaram que a rede neural artificial obteve o melhor desempenho em termos de raiz

do erro quadratico médio e erro absoluto médio.

Mais recentemente, Cini e Ferrari (2025) investigaram o uso de medidas
contabeis e do beta condicional para prever a classificacdo de ESG no ano ¢+7 com ML.
Os autores analisaram essa previsdo com e sem a inclusdo da classe ESG e seus pilares
defasados como imputs e também consideraram o ESG de forma agregada em
macroclasses e detalhada em subclasses. Para tanto, aplicaram o algoritmo RF como
modelo principal para classificacdo ¢ KNN e OVR de forma comparativa considerando
empresas no indice STOXX Europe 600 no periodo de 2016 a 2021. Seus resultados
apontaram que em nivel macro, o RF obteve 0,80 ¢ 0,62 de acuracia, considerando ou
nao a inclusdo do ESG e seus pilares na modelagem, respectivamente. Tal desempenho
superou os observados nos modelos comparativos. O RF também obteve melhor
acuracia (0,57) na previsao das subclasses. Além disso, os autores apontaram que a
inclusao do beta condicional trouxe ganhos para a andlise, trazendo um conteudo

informacional relevante.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
3.1 Dados e Amostra

Para fins de realizar a andlise proposta, foram coletados dados sobre o ESG
score, os pilares E, S e G, separadamente, o0 ESG de controvérsia e das demonstracdes

contabeis anuais das empresas de capital aberto brasileiras listadas na Brasil, Bolsa,



Balcdo (B3). O cédigo de 2 digitos do North American Industry Classification System
(NAICS) foi adotado como critério para identificacdo das industrias e foram excluidas
empresas com codigos 52 e 53, as quais se referem a finangas, seguros e imoéveis, €
aquelas com valores ausentes. Essas informacgdes foram obtidas da LSEG Data &

Analytics (previamente denominada de Refinitiv).

Ademais, seguindo o artigo de Cini e Ferrari (2025), foi inserido o beta
condicional dos ativos nas analises, o qual representa uma medida de risco sistémico.
Para essa estimacdo, utilizou-se o Capital Asset Pricing Model (CAPM) com
correlagdes dindmicas e foram adotados o indice Bovespa (Ibovespa) como proxy da
carteira de mercado e o Certificado de Deposito Interbancario (CDI) como proxy do
ativo livre de risco. Tais variaveis foram obtidas a partir da pagina eletronica do Yahoo
Financas e do sistema de séries temporais do Banco Central do Brasil, respectivamente,
enquanto que os retornos discretos dos ativos foram coletados da plataforma

Comdinheiro.

O periodo de estudo abrangeu os anos de 2010 até 2023, o qual representa um
compromisso em cobrir um maior lapso temporal, com a adogao obrigatoria do IFRS no
Brasil em 2010 (Mapurunga, Ponte, & Santos, 2014), e o ultimo exercicio fiscal com
informagdo contabil disponivel e estd coerente com outras pesquisas nessa linha (por
exemplo, Cini e Ferrari (2025) usam um intervalo de seis anos apenas). A amostra final

do estudo abrangeu 104 empresas com 872 observagdes firma-ano.
3.2 Variaveis

Em termos de varidveis, o artigo adotou a proposta de Cini e Ferrari (2025),
usando o valor de mercado da firma para normalizacdo dos dados contdbeis dada a

heterogeneidade dos valores. O detalhamento ¢ apresentado no Quadro 1.

Como pode ser observado no Quadro 1, foi adotado o ESG score disponivel na
plataforma da LSEG Data & Analytics, o qual define a categoria que a empresa se situa
a partir de um dado intervalo tendo como base o ESG numérico. A Tabela 1 apresenta
essas delimita¢des para o enquadramento e defini¢do do rating ESG. Na Tabela 2 da

se¢ao de resultados se encontra a propor¢ao de casos em cada intervalo definido.



Quadro 1
Variaveis Usadas no Estudo

Variavel Descricao
ESG Score ESG
ENV Score para o pilar ambiente
SOC Score para o pilar social
GOV Score para o pilar governanga
CONTR Controvérsias sobre os pilares ESG
VENDAS Vendas liquidas
LAJIDA Lucro antes de juros, impostos, depreciacao e amortizacao
LL Lucro ap6s impostos
LAIR Lucro antes dos impostos
CAIXA Caixa das atividades operacionais - acumulado
PL Patriménio liquido
DPLN Dummy com valor igual a 1 para patrimonio liquido negativo
PE Passivo exigivel
DIVT Divida total
DIVL Divida liquida
ROE Retorno sobre o patrimonio liquido obtido como patrimdnio
liquido sobre o ativo total (return on equity - ROE)
ROA Retorno sobre o ativo obtido como lucro ap6s impostos sobre
o ativo total (return on assets - ROA)
INT Intangivel - liquido
CAPEX Despesas de capital (capital expenditure - CAPEX) - discreto
BETA Beta condicional

Nota: Todas as variaveis contabeis foram normalizadas pelo valor de mercado da firma, exceto ROE,
ROA e BETA.

Fonte: Autoria propria (2025)



Tabela 1
Intervalo para a categoria de ESG score

Intervalo numérico ESG rating
0.000000 < score <0.083333 D—
0.083333 < score < 0.166666 D
0.166666 < score < 0.250000 D+
0.250000 < score <0.333333 C-
0.333333 < score < 0.416666 C
0.416666 < score < 0.500000 C+
0.500000 < score < 0.583333 B—
0.583333 < score < 0.666666 B
0.666666 < score <0.750000 B+
0.750000 < score < 0.833333 A—
0.833333 < score < 0.916666 A
0.916666 < score < 1.000000 A+

Fonte: Autoria propria (2025)

Assim, ao invés de buscar prever uma um resultado numérico, o estudo se
concentrou em usar uma abordagem de previsdo de variaveis textuais no ano ¢+1/, as

quais compreendem os ratings ESG.

Para a estimacdo do beta foi utilizado o modelo Dynamic Conditional
Correlation -  Generalized  Autoregressive  Conditional — Heteroskedasticity
(DCC-GARCH) de Engle (2002), considerando as correlacdes condicionais entre os
precos diarios de cada titulo e o indice Ibovespa, considerando retornos em excesso a

taxa do CDI.
3.3 Modelos de Machine Learning

No ambito da classificacdo do rating ESG, procedeu-se a avaliagdo de quatro

modelos de ML. O intuito desta analise comparativa foi discernir o modelo com o



desempenho superior para a referida tarefa. As subsecdes seguintes descrevem os

modelos empregados.
3.3.1 Random Forest (RF)

Proposto Breiman (2001), o RF ¢ um algoritmo baseado em um conjunto de
arvores de decisdao, onde multiplas arvores sdo construidas a partir de amostras
aleatorias dos dados. De acordo com Bengio et al. (2016), o RF melhora a robustez das
arvores de decisdo combinando varias arvores de forma aleatéria. Para cada arvore, um
subconjunto aleatério de tamanho n ¢ extraido com reposi¢ao do conjunto de dados de
treinamento - ¢ o processo chamado de Bootstrap - que ¢ feito para garantir a
diversidade entre as arvores individuais e reduzir a varidncia do modelo. Apos isso
ocorre a selecdo aleatoria de varidveis, em que cada nd, um subconjunto aleatério de m
variaveis preditoras (m < p, onde p € o total de variaveis preditoras) ¢ escolhido para

determinar os melhores pontos de divisdo. Ao final, o resultado ¢ obtido por votagdo,

dado por:
. B
y = argmax, ¥ I(f,(x) = J)
b=1
onde:
[ J

f b(x) ¢ a predigdo da b-ésima arvore

I(+) ¢ a fungdo indicadora

e y ¢ aprevisdo de classe
3.3.2 K-Nearest Neighbors (k-NN)

O KNN (Cover & Hart, 1967) ¢ um algoritmo clédssico de aprendizado
supervisionado usado principalmente para problemas de classificagdo. Como define
Kramer (2013), a ideia central ¢ simples: classificar um ponto de dados com base na
classe ou valor de seus k vizinhos mais proximos no espago de atributos. Dado um
ponto de dados desconhecido x, o KNN calcula a distancia entre esse ponto e todos os
outros pontos do conjunto de treinamento. A distdncia ¢ calculada com diferentes

métricas, como a distincia Euclidiana ou a de Manhattan.



Uma vez que as distadncias sdo calculadas, o algoritmo seleciona os k pontos
mais proximos de x. A classe do ponto x ¢ determinada por uma vota¢ao majoritaria
entre os k vizinhos mais proximos. Por fim, o ponto x sera classificado na classe que

aparecer com mais frequéncia entre os k vizinhos.
3.3.3 Support Vector Machine (SVM)

O SVM (Cortes & Vapnik, 1995) ¢ um modelo de aprendizado de méquina
particularmente eficaz quando ha alta dimensionalidade dos dados. Como definido por
Noble (2006) o algoritmo trabalha construindo hiperplanos separando duas ou mais
classes - maximizando a margem entre as classes, ou seja, a distancia entre o hiperplano
e os pontos mais proximos de cada classe, chamados de vetores de suporte. O objetivo
do SVM ¢ encontrar um hiperplano WX +b =0 que maximize a margem € que
seja capaz de classificar corretamente todos os pontos. A func¢do de otimizacdo do

SVM, para encontrar o hiperplano, ¢ dada por:
min_ = |lwlf?
wb 2 w
sujeito a condicao de separabilidade:
yi(wtxi + b) =1, Vi

3.3.4 One-vs-Rest (OVR)

O modelo One-Versus-Rest (OVR) (Klautau & Rifkin, 2004), também
conhecido como One-Vs-All (OVA), ¢ uma abordagem para classificacdo multiclasse
que treina um classificador binario para cada classe, distinguindo-a das demais. Em um
problema com K classes, o método consiste em treinar K classificadores binarios, onde

cada um aprende a diferenciar sua classe especifica das outras.

Para cada classe 7, ¢ treinado um classificador binario f l_(x), onde:
t
fl,(x) =wx + bi

a predigdo final para um novo exemplo x ¢ obtida selecionando o classificador com a

maior saida:



A

y = arg max. f (x)
L7 1
ou seja, ¢ atribuido x a classe cujo classificador binario retorna o maior valor de decisdo.
3.3 Meétricas de desempenho

Para avaliar e comparar a eficdcia dos modelos, foram empregadas as seguintes
métricas de desempenho: acuracia, precisdo, revocacdo e Fl-score. Essas métricas sdo
amplamente utilizadas em tarefas de classificacdo e fornecem uma analise abrangente
do desempenho preditivo dos modelos. De acordo com Rainio, Teuho e Klén (2024), a

acuracia mede a propor¢do de previsdes corretas sobre o total de observagdes. E ¢

TP+ TN

TP+TN+FP+FN ° onde:

definida como o« =

e TP (True Positives): verdadeiros positivos (exemplos corretamente
classificados como positivos).

e TN (True Negatives): verdadeiros negativos (exemplos corretamente
classificados como negativos).

e FP (False Positives): falsos positivos (exemplos negativos classificados
incorretamente como positivos).

e FN (False Negatives): falsos negativos (exemplos positivos classificados

incorretamente como negativos).

A precisdo indica a propor¢do de exemplos classificados como positivos que realmente

_rr
TP +FP

\

pertencem a classe positiva. Sua definigdo ¢é: m = A revocagdo ou

sensibilidade se preocupa em medir a capacidade do modelo de identificar corretamente

todas as ocorréncias positivas usando a férmula: p = . Por ultimo, o F1-Score ¢

Y
TP + FN
a média harmonica entre precisdo e revocacdo, proporcionando um equilibrio entre

essas duas métricas - definida como: ¢ = 2X E—iz (Rainio et al., 2024).

Com o objetivo de avaliar a capacidade dos modelos de prever o score ESG, a
modelagem foi realizada de duas formas: Classificagdo detalhada e agrupada. Na
primeira, foram consideradas todas as classes e subclasses do score ESG (A, A+, A-, B,
B+, B-, C, C+, C-, D, D+, D-). Essa abordagem permite capturar variagdes mais sutis na

classificagdo, mas também torna a tarefa mais complexa e sensivel a problemas de



desbalanceamento. Na segunda, as subclasses foram agrupadas em suas categorias
principais, reduzindo o numero de classes para A, B, C e D. Esse agrupamento
simplifica a modelagem e pode melhorar a estabilidade da previsdo, reduzindo os

impactos do desbalanceamento

Para a previsdo do rating ESG em ¢+, foram consideradas as seguintes

estratégias de estimagao:

e [: inclusdo das variaveis relacionadas as questdes ESG, indices contdbeis e beta
condicional;

e II: inclusdo dos indices contabeis e beta condicional.

A implementacdo dos modelos foi realizada na linguagem Python 3.13. Diversas
bibliotecas foram empregadas para manipulacdo de dados, modelagem e avalia¢do dos
resultados. Para o tratamento e analise exploratoria dos dados, foi utilizado pandas 2.2.3
(Reback at al., 2020) e numpy 2.2.0 (Harris et al., 2020), enquanto as funcdes
estatisticas, como calculo de assimetria e curtose, foram extraidas do scipy.stats 0.14.4
(Perktold, & Seabold, 2010). A visualizagdo dos dados foi facilitada pelo uso do
matplotlib 3.9 (Hunter, 2007) e seaborn 0.13.2 (Waskom, 2021). A divisdo dos dados,
modelagens, e avaliagdes foi feita com a biblioteca Scikit-learn 1.6.1 (Pedregosa et al.,

2011).

Os dados foram divididos em 80% (698 observagdes) para treino e 20% (174
observagdes) para teste. O tempo de estimacdo dos modelos foi de, no maximo, 2
minutos, garantindo uma execug¢do rapida sem comprometer a qualidade das previsdes.
Esse desempenho foi possivel devido a otimizagdo dos hiperparametros € ao uso

eficiente dos recursos computacionais, permitindo uma anélise agil e reprodutivel.
4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta se¢do comeca com uma analise exploratoria dos dados, destacando a
distribuicao das empresas em cada categoria do score ESG, apresentando tanto a
estrutura detalhada (A, A+, A-, B, B+, B-, C, C+, C-, D, D+, D-) quanto a versao
agrupada (A, B, C, D), além da evolugdo da média do score ESG ao longo dos anos,
permitindo compreender a distribui¢do das classes e desafios como o desbalanceamento.

Em seguida, sdo avaliados os resultados da modelagem preditiva, comparando o



desempenho de diferentes algoritmos por meio de métricas como acuricia, precisao,
revocacao e Fl-score, além de discutir a influéncia das abordagens de classificacdo e o
impacto de varidveis explicativas. Por fim, exploram-se as implicacdes dos resultados,
destacando desafios na previsdo do score ESG, limitagdes do estudo e potenciais
melhorias para pesquisas futuras, bem como aplicagdes praticas dos modelos

desenvolvidos.
4.1 Analise exploratdria

A Tabela 2 apresenta a distribui¢do percentual das classificacdes ESG em
subclasses. Observa-se que a maior parte das empresas se encontra na categoria B e suas
variagoes (B, B-, B+), totalizando 42% (14,75%, 14,13% e 13,11%, respectivamente). A
categoria C também possui representatividade significativa, somando 33% (C+:
13,01%, C: 11,78% e C-: 8,19%). Ja a categoria A, que representa as empresas com
melhor desempenho em critérios ESG, possui participagdo mais restrita, com 12% (A-:
9,01%, A: 2,45% e A+: 0,10%). Por fim, a categoria D, que indica menor aderéncia as
boas praticas ESG, representa 10,89% do total (D+: 7,37%, D: 4,30% e D-: 1,74%)).

A anélise dessas distribui¢gdes revela que a maioria das empresas se concentra
nas categorias intermediarias (B e C), enquanto as classificacdes extremas (A e D)
apresentam menor frequéncia. Essa estrutura sugere que, embora haja um avango na
incorporagdo de praticas ESG, a quantidade de empresas com desempenho diferenciado
ainda ¢ reduzida, ao passo que a parcela de empresas com mais baixa pontuagdo

permanece significativa.

A Figura 1 ilustra, por meio de um grafico de linha temporal, a evolugdo anual
da pontuacdo média de ESG para diversos setores econdmicos presentes no banco de
dados. O setor de Informacdo demonstra as maiores pontuagdes ao longo do periodo
analisado, com uma variacao entre 55 e 65 pontos. Setores como Mineragao ¢ Extragao
de Petréleo e Gas também exibem valores médios elevados, situando-se entre 50 e 60
pontos. Em contraste, os setores de Saude e Educagdo apresentam maior volatilidade,
com pontuacdes oscilando entre 35 e 45 pontos. O setor de Acomodacao e Alimentagao
registra as menores médias de ESG, mantendo-se na faixa de 15 a 20 pontos ao longo
dos anos. Similarmente, os setores de Construcdo e Administracdo e Gestdo de

Empresas apresentam valores médios proximos a 20 e 30 pontos. Em suma, o grafico



destaca uma persistente disparidade entre os setores, com alguns apresentando

consistentemente um desempenho superior em ESG, enquanto outros permanecem com

pontuacdes inferiores em toda a série temporal.

Tabela 2

Distribuicio de empresas em cada categoria ESG detalhado

ESG rating Porcentagem
A+ 0,10%
A 2,45%
A- 9,01%
B+ 13,11%
B 14,75%
B- 14,13%
C+ 13,01%
C 11,78%
C- 8,19%
D+ 7,37%
D 4.30%
D- 1,74%
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A Figura 1 ilustra, por meio de um grafico de linha temporal, a evolugdo anual
da pontuacdo média de ESG para diversos setores econdmicos presentes no banco de
dados. O setor de Informacdo demonstra as maiores pontuagdes ao longo do periodo
analisado, com uma variacao entre 55 e 65 pontos. Setores como Mineragao ¢ Extracao
de Petroleo e Gas também exibem valores médios elevados, situando-se entre 50 e 60
pontos. Em contraste, os setores de Saude e Educagdo apresentam maior volatilidade,
com pontuacdes oscilando entre 35 e 45 pontos. O setor de Acomodacao e Alimentagao
registra as menores médias de ESG, mantendo-se na faixa de 15 a 20 pontos ao longo
dos anos. Similarmente, os sectores de Construcdo e Administracdo e Gestdo de
Empresas apresentam valores médios proximos a 20 e 30 pontos. Em suma, o grafico
destaca uma persistente disparidade entre os setores, com alguns apresentando
consistentemente um desempenho superior em ESG, enquanto outros permanecem com

pontuacdes inferiores em toda a série temporal.

A Tabela 3 apresenta a matriz de transicdo de Markov, que detalha as
probabilidades de migragdo entre os diferentes estados (classificacdes ESG) ao longo de
um ano. Essa matriz revela uma dinamica significativa nas categorias intermediarias de
ESG, indicando uma consideravel movimentagdo de empresas nesses rankings. Por
outro lado, a dificuldade em alcangar os niveis mais elevados de ESG ¢ reforgada pela
matriz, que demonstra uma unica transi¢ao envolvendo o rating mais alto (A+), ¢ essa

ocorre em sentido decrescente.

Em comparacdo com os resultados de Cini e Ferrari (2025), a matriz de
transi¢do construida com dados de empresas brasileiras revela uma concentragdo
notavel em sua diagonal principal. Esse padrio sugere uma maior estabilidade das
empresas em suas classificacdes ESG ao longo do tempo, indicando uma baixa
mobilidade entre os diferentes ratings. Essa caracteristica de menor dinamismo pode
representar um desafio para a modelagem preditiva via técnicas de Machine Learning,
pois a limitada variagdo da varidvel dependente pode dificultar a capacidade dos
modelos em identificar padrdes significativos de transicdo entre os niveis de

classificacao ESG.

4.2 Resultados da Estimacgao



A apresentacdo dos resultados serd dividida em duas estratégias distintas: I e II.
A Tabela 4 detalha o desempenho dos algoritmos na tarefa de previsdo do rating ESG,
com a Estratégia I, que emprega o score ESG e seus pilares individuais como variaveis
preditoras. Observa-se que os modelos aprendem essa relagdo intrinseca,
beneficiando-se de um ganho substancial de informacao desses componentes. Contudo,
essa forte correlagdo entre as varidveis pode levar ao overfitting se ndo controlada
adequadamente. Para mitigar esse risco, o nimero total de arvores e a profundidade
maxima do modelo foram reduzidos. Os resultados alcancados com essa estratégia

demonstram uma acuracia de 96% para o RF e de 93% para o SVM.

Tabela 3
Matriz de transi¢io para o ESG score

t | At B- |C+ |C C- |D+ |D D-
A+ (0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00 0,00
A 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00 0,00
A- 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00 |0,00 0,00
B+ 0,00 0,03 10,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00 0,00
B 0,00 0,18 10,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

B- 10,00 0,00 |0,01 0,07 |0,24 10,50 | 0,16 | 0,03 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

C+ 10,00 | 0,00 |0,00 |0,01 |0,06 |0,26 }0,51 |0,14 |0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,00

C 0,00 { 0,00 |0,00 [0,00 |0,0I [0,09 |0,25 | 0,46 | 0,18 | 0,01 0,01 | 0,00

C- 10,00 |0,00 |0,00 |0,00 0,00 |0,01 0,12 |0,32 0,44 | 0,10 | 0,00 | 0,00

D+ (0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 |0,03]0,01 {0,07 0,13 -0,15 0,00

D 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00 0,00 0,05 0,13 |0,36 |0,41 | 0,05

D- 10,00 | 0,00 {0,00 |0,00 |0,00 |0,00 [0,07 |0,00 |0,00 0,07 |0,20 -

t+1

Fonte: Autoria propria (2025)

Por outro lado, a Tabela 5 apresenta os resultados da Estratégia II, que utiliza
apenas indicadores contabeis ¢ o beta condicional como preditores. Nesta abordagem, a

capacidade preditiva do modelo ¢ mais realista, com a acuracia do Random Forest



declinando para 35% e a do SVM para 28%. Esses resultados indicam uma menor
robustez do modelo na previsdo do rating ESG quando se utilizam apenas essas
variaveis. Para alcancar uma previsdao mais precisa nesse nivel de granularidade das
classes, seria necessario treinar o modelo com um volume consideravelmente maior de

dados do que o atualmente disponivel.

Por meio de um processo iterativo, identificou-se que o valor de k = 4
proporcionou o melhor desempenho do algoritmo KNN em termos de acuricia.
Conforme esperado, seus resultados foram inferiores aos obtidos pelos modelos RF e
SVM, que demonstraram maior robustez preditiva. O KNN atingiu uma acuracia de
72% na Estratégia I e 22% na Estratégia II. Por fim, o modelo baseline OVR apresentou
o pior desempenho entre os avaliados, com acuracias de 42% e 21% nas Estratégias I e

I1, respectivamente.

A melhor estimacdo, o RF da estratégia I (Tabela 4), obteve precisdo e recall de
100% em 6 das 11 subclasses, evidenciando a capacidade do modelo em identificar
corretamente essas classes e minimizar falsos positivos/negativos. Essas métricas
indicam uma dificuldade em prever a classe C- (66% de precisdo, 70% de recall,
Fl-score de 68%), possivelmente por semelhanga com outras. Por ultimo, nenhum
modelo conseguiu prever corretamente a classe A+, tendo em vista sua escassez de

casos, conforme demonstrado na Tabela 1.

Dessa forma, os modelos de ML utilizados demonstram um desempenho
superior na previsdo de empresas que ja possuem ratings ESG estabelecidos, em virtude
da inerente estabilidade dessas classificagdes no curto prazo, dado que foi avaliada a
transicdo de um ano para outro. Contudo, mesmo diante de cenarios envolvendo
empresas sem ratings preexistentes ou quando essa informac¢ao nao esta disponivel para
os modelos de ML, a capacidade preditiva diminui, embora ainda preserve sua
relevancia, indicando que as informagdes contabeis e de mercado podem ser utilizadas
para previsao de ratings, mas nesse caso precisariam ser complementadas com outras

informagdes.

Complementando os achados, foi analisado o feature importance do RF para as
duas estratégias adotadas. Ao extrair a informagdo do quanto a varidvel preditora ¢

importante para a previsdo do modelo, utilizando os componentes ESG, observou-se,



conforme a Figura 2, que essas varidveis tiveram uma importancia alta em relagdo aos
indices contabeis e somados, os componentes exercem 60% de importancia na previsao
do ESG. Enquanto isso, os indices contdbeis e o beta dividem 40% da importancia, com
a receita e o intangivel tendo os maiores niveis (3%). Ao retirar os componentes ESG,
conforme a Figura 3, evidencia-se que o intangivel alcangou 10% de importancia,
seguido pelo Capex, vendas e o beta, com 8%, 7% e 6% de importancia,

respectivamente.
4.3 Anélise adicional

Cini e Ferrari (2025) adotam dois conjuntos distintos de variaveis dependentes:
o ESG em sua forma detalhada (A+, A, A—, B+, B, B—, C+,C,C—,D+,DeD-)eo
ESG em classes macro (A, B, C e D). A utilizagdo do ESG agrupado tende a melhorar o
desempenho geral dos modelos preditivos, pois reduz o nimero de classes a serem
previstas, diminuindo tanto a complexidade do problema quanto o desbalanceamento

entre categorias.

Sendo assim, buscou-se analisar os resultados considerando as macroclasses. A
matriz de transi¢do para essa categorizacao revelou, similarmente ao constatado na
Tabela 3, uma elevada permanéncia das empresas em seus respectivos ratings: 100%
das empresas classificadas como A mantiveram-se nessa categoria, seguidas por 96%
das empresas com score B que permaneceram em B, 89% das empresas em C que nao
migraram, e 79% das empresas em D que também mantiveram sua classificagdo. Essa
notavel estabilidade contribuiu para que, na Estratégia I, o modelo RF alcancasse uma
acuracia de 99% no conjunto de teste, com precisdo e recall de 100% em quase todas as
classes, seguido pelo SVM, com 97% de acuracia. Contudo, o modelo apresentou
indicios de overfitting, atribuidos principalmente a dois fatores interligados: a baixa
variabilidade na varidvel dependente e a utilizacdo dos componentes ESG do periodo

t—1 como preditores.



Tabela 4

Resultado com a Estratégia I para prever o rating ESG

RF

(Acuracia: 96%)

KNN

(Acurécia: 72%)

SVM

(Acurécia: 93%)

OVR

(Acurécia: 42%)

Classe Precisdio  Recall F1-Score Precisdio  Recall ~ F1-Score Precisdao  Recall F1-Score Precisdo Recall F1-Score
A+ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A 76%/ 100% 85% 66% 66% 66% 100% 77% 85% 100% 35% 50%
A- 100% 100% 100% 71% 100% 82% 82% 100% 92% 61% 80% 69%
B+ 95% 100% 96% 69% 69% 69% 94% 75% 82% 45% 57% 50%
B 100% 90% 95% 80% 78% 79% 89% 87% 88% 40% 25% 30%
B- 91% 100% 95% 75% 73% 74% 82% 84% 83% 39% 62% 45%
C+ 100% 100% 100% 78% 70% 74% 75% 89% 81% 41% 70% 55%
C 92% 100% 96% 82% 71% 76% 85% 85% 85% 43% 41% 42%
C- 66% 70% 68% 59% 59% 59% 100% 82% 90% 15% 15% 15%
D+ 69% 64% 65% 67% 70% 69% 85% 82% 83% 57% 38% 42%
D 81% 69% 75% 78% 78% 78% 84% 84% 84% 77% 22% 35%
D- 100% 100% 100% 100% 23% 40% 80% 100% 88% 100% 78% 83%

Fonte: Autoria propria (2025)



Tabela 5:
Resultado com a Estratégia I para prever o rating ESG

RF KNN SVM OVR
(Acuracia: 35%) (Acuracia: 22%) (Acuracia: 28%) (Acuracia: 21%)
Classe Precisdo Recall F1-Score Precisdo  Recall FI1-Score Precisdo Recall F1-Score Precisdao Recall F1-Score
A+ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A 34% 34% 34% 0% 0% 0% 20% 35% 25% 0% 0% 0%
A- 40% 28% 32% 21% 35% 30% 21% 25% 24% 40% 15% 20%
B+ 37% 34% 35% 21% 36% 25% 26% 25% 26% 16% 17% 17%
B 49% 51% 50% 40% 24% 31% 35% 43% 39% 24% 26% 25%
B- 23% 53% 36% 75% 73% 74% 30% 36% 35% 16% 33% 22%
C+ 50% 40% 43% 22% 24% 23% 21% 22% 21% 29% 35% 33%
C 29% 29% 29% 5% 4% 4% 35% 33% 34% 30% 8% 14%
C- 28% 11% 18% 0% 0% 0% 43% 22% 31% 0% 0% 0%
D+ 35% 35% 35% 24% 9% 11% 15% 9% 10% 64% 18% 25%
D 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
D- 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Fonte: Autoria propria (2025)
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Figura 3. Feature Importance do RF para a estratégia II
Fonte: Autoria propria (2025)

Finalmente, para avaliar a robustez dos modelos, restringiu-se a analise aos dois

setores com o maior nimero de observagdes empresa-ano: industria de transformacao e



servicos de utilidade publica. Ao utilizar o ESG defasado e seus pilares como
preditores, em conjunto com as demais variaveis, obteve-se uma acuracia de 93,54%
com o RF, 51,61% com o KNN, 97,84% com o SVM ¢ 35,48% com o OVR. Ao
remover o ESG e seus componentes das variaveis preditoras, o desempenho geral dos
algoritmos sofreu uma redugdo significativa, para 20,43% no RF, 19,35% no KNN,
17,20% no SVM e 17% no OVR. Em suma, os padroes observados anteriormente se
mantiveram, refor¢ando a tendéncia das empresas em permanecer em suas respectivas

classificagoes ESG.
5 CONSIDERACOES FINAIS

A crescente urgéncia trazida pelas mudangas climaticas, pela degradacao
ambiental, necessidade de respeitar direitos humanos e ter transparéncia tem
intensificado o foco nas praticas de ESG, impulsionado por marcos globais como os
ODS e o Acordo de Paris, nos quais o Brasil assumiu compromissos ambiciosos de
reducdo de emissdes. Nesse contexto, as questdes ESG emergem como um indicador
crucial do engajamento corporativo com a sustentabilidade, influenciando diversas

partes interessadas. Contudo, os desafios persistem em relagdo a metodologia,

padronizacdo e confiabilidade das avaliagdes de ESG.

Este estudo contribui para a literatura ao explorar a capacidade preditiva de
técnicas de Machine Learning na previsao de ratings ESG utilizando dados contabeis e
o beta de mercado de empresas ndo-financeiras brasileiras de capital aberto. Ao fazer
isso, avanca na investigacdo sobre a utilidade de varidveis contabeis nesse contexto,
complementando estudos internacionais e oferecendo evidéncias para o mercado
brasileiro, onde tais andlises ainda sdo incipientes. Os achados da pesquisa, por sua vez,
apontam para a relevancia dos indicadores contabeis como preditores de ratings ESG,
alinhando-se com a perspectiva de que esses dados oferecem clareza, consisténcia,
robustez, ¢ menor suscetibilidade a ruidos de mercado, além de maior transparéncia e
confiabilidade por serem padronizados e auditados. Os modelos t€ém um melhor
desempenho na previsdo de empresas que ja possuem ratings, pela caracteristica desse
tipo de classificagdo ndo sofrer grandes alteragdes no curto prazo. Quando confrontados
com situacdes de empresas que ndo possuem ratings, ou essa informagdo nao ¢
disponibilizada aos modelos, a capacidade preditiva diminui, porém ndo deixa de ser

importante.



A pesquisa, porém, ndo estd isenta de limitacdes. A amostra depende da
existéncia de score ESG associado a firma e isso reflete na redu¢ao da quantidade de
observagoes disponiveis para andlise e no acompanhamento dessas transi¢des ao longo
do tempo. Como sugestdo para trabalhos futuros, pode-se considerar a comparacao de
outros algoritmos de Machine Learning e abordagens diferenciadas para o proprio
acesso ao desempenho ESG das firmas, como modelos baseados em Redes Neurais e/ou
pré-processamento com data augmentation. Também pode se avaliar a capacidade

preditiva em intervalos maiores, como a cada dois anos ou mais.
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