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RESUMO 

Baseado no cenário atual, de grande influência de fatores ESG na tomada de decisões nos 
investimentos, este trabalho investiga o impacto das práticas Ambiental, Social e de 
Governança no valuation de empresas do setor fitness, com foco na SmartFit. Utilizando 
técnicas de machine learning, o estudo avalia como variáveis ESG influenciam o valor de 
mercado da companhia. A pesquisa coleta dados de empresas do S&P 500 e do IBOVESPA, 
aplicando modelos de regressão para identificar correlações significativas. A partir das 
iniciativas ESG da SmartFit, projeções de crescimento foram realizadas, demonstrando a 
importância de práticas sustentáveis no desempenho financeiro. Apesar das limitações do 
modelo, que simplifica a influência de fatores ESG, o estudo destaca a relevância das práticas 
sustentáveis no valor de mercado das empresas. A partir da pesquisa, espera-se que os 
participantes do mercado, que buscam uma correlação entre práticas sustentáveis e resultado, 
sejam capazes de utilizar a metodologia proposta para mensurar o impacto de fatores ESG em 
suas análises, auxiliando na tomada de decisão e a visualizar os benefícios que tais práticas 
representação na geração de valor da companhia. 
 
Palavras-Chave: ESG, valuation, machine learning, SmartFit, sustentabilidade, setor fitness 

 

 

  



 
 

ABSTRACT 

Based on the current scenario, where ESG factors have huge influence in the decision-making 
process of companies, this work investigates the impact of Environmental, Social and 
Governance practices on the valuation of companies in the fitness sector, with a focus on 
SmartFit. Using machine learning techniques, the study evaluates how ESG variables influence 
the company's market value. The research collects data from companies in the S&P 500 and 
IBOVESPA, applying regression models to identify significant correlations. Based on 
SmartFit's ESG initiatives, growth projections were made, demonstrating the importance of 
sustainable practices in financial performance. Despite the limitations of the model, which 
simplifies the influence of ESG factors, the study highlights the relevance of sustainable 
practices in the market value of companies. With the present research, it is expected that market 
participants, who seek a correlation between sustainable practices and financial results, will be 
able to use the proposed methodology to measure the impact of ESG factors in their analyses, 
assisting in decision making and visualizing the benefits that such practices represent in 
generating value for the company. 
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No contexto atual, as empresas estão sendo vistas não somente pela sua capacidade de 

gerar lucros e entregar resultados aos acionistas, como também pela preocupação que a 

companhia possui com problemas relacionados ao meio ambiente, ao social e à política. Uma 

das visões aceitas na literatura é de que, a maioria dos investidores valoriza quando a gestão de 

uma companhia incorpora suas práticas em relatórios de sustentabilidade (Friske et al, 2022). 

Segundo relatório da Global Sustainable Investment Alliance (2022), trinta trilhões de dólares 

são investidos em ativos sustentáveis ao redor do mundo e, fora dos Estados Unidos, o 

crescimento em investimentos desse tipo foi de 20% desde 2020.  

Devido aos acontecimentos recentes como a pandemia da COVID-19, a fraude contábil 

das Americanas. S.A e as catástrofes ambientais de Brumadinho, o tema ESG (Environmental, 

Social and Governance) está ganhando ainda mais destaque no mundo corporativo. Estudos 

recentes apontam que a gestão de risco de companhias que adotam práticas sustentáveis, as 

torna mais resilientes em períodos de crise (Phang et al, 2022). Segundo uma pesquisa realizada 

pelo IBM Institute for Business Value, o tema está sendo tratado como prioridade máxima por 

48% dos CEOs brasileiros (EXAME, 2022). No entanto, estudos empíricos que examinam o 

desempenho ambiental, social, de governança, e financeiro das empresas, forneceram 

resultados contraditórios (DASGUPTA, 2023). Pesquisas teóricas ainda não encontraram um 

consenso em relação ao ESG e o risco retorno de empresas (BAX,2024), entretanto, o número 

de fundos de investimento e profissionais focados no assunto vem aumentando cada vez mais. 

Em 2020, fundos de investimento ESG receberam US$542 bilhões em investimentos, seguidos 

por US$649 bilhões em 2021 (FORBES, 2022). 

No mercado, não é diferente, com o aumento da pressão social em torno do assunto, 

incluindo investidores vigilantes, gestores tornaram-se obrigados a implementar as melhores 

práticas (Bertão, 2023). A partir disso, surgiu a GRI (Global Reporting Initiative), organização 

internacional responsável por guiar empresas, governos e outras organizações, a divulgarem 

seus principais indicadores ambientais e sociais, seguindo princípios de transparência e clareza 

(Dumay; Guthrie; Farneti, 2010). 

Valuation 

por natureza (PÓVOA, 2012). Dessa forma, compreender como o método é aplicado e quais 

variáveis, dependendo de cada empresa, influenciam no valor final, possui intrínseca 

importância no mundo corporativo hoje. Entretanto, há uma dificuldade do investidor em prever 
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indicadores futuros dentro de diferentes cenários. Para isso, uma abordagem utilizando machine 

learning pode ser útil, uma vez que é voltada para tarefas de previsão e pode ser projetada para 

analisar informações contidas nas demonstrações financeiras (ROBERTS, 2020). O método 

clássico de realizar um valuation possui dificuldade ao lidar com uma determinada quantidade 

dados extensa e de alta complexidade e, por isso, nos últimos anos, métodos de machine 

learning utilizando redes neurais demonstraram enorme potencial em resolver problemas não-

lineares (Zhang et al, 2022).  

O setor fitness no Brasil é um dos maiores do mundo, com enorme potencial, gerando 

225,4 mil empregos diretos e indiretos em 2021 (ACAD Brasil, 2022). Apesar disso, é bastante 

granular, sendo sua base composta principalmente por academias regionais e independentes, 

com apenas uma delas listada em bolsa de valores, segundo dados da B3. Portanto, por ser um 

setor que proporciona enorme capacidade de expansão, e por ter sido pouco explorado, é 

interessante compreender como esse setor busca crescer de maneira sustentável. Além do 

Brasil, o setor é o segundo que mais cresce no mundo, e por isso, com altas taxas de 

desenvolvimento, a indústria atrai investimentos e um alto volume de mercado, que aumenta a 

cada ano (Chekhovska, 2017). 

O cenário atual mostra o ESG saindo de um subsetor pouco conhecido, para o centro 

das discussões, e o motivo é o reconhecimento de que os fatores de sustentabilidade possuem 

relevância no longo-prazo de uma companhia (Edmans, 2023). Esta pesquisa possui como 

principal objetivo, investigar e avaliar o impacto quantitativo das variáveis ESG com o valor 

final da empresa. Para isso, será utilizado uma análise fundamentalista da empresa Smartfit 

Escola de Ginástica e Dança S.A., onde serão estabelecidas premissas de crescimento futuro e 

o valuation para encontrar o valor final a partir de um FCF (Fluxo de Caixa Livre).  

Será estabelecido uma extensa base de empresas de capital aberto sujeitas a ESG Scores, 

métrica que avalia a performance em relação a governança ambiental, social e corporativa, 

segundo definição do Corporate Finance Institute (CFI). Esta pesquisa utilizará técnicas 

avançadas de análise de dados, incluindo regressões lineares e algoritmos de machine learning, 

para estabelecer uma correlação entre o valor das empresas e suas métricas ESG. A utilização 

de machine learning permite a análise de grandes volumes de dados e a identificação de padrões 

complexos que podem não ser facilmente detectáveis por métodos tradicionais. A relação entre 

demonstrações financeiras e lucros futuros de companhias vem de transações frequentemente 

não-lineares que apresentam uma complexidade que pode ser beneficiada pelo uso de machine 

learning para processar dados e, capturar os efeitos e padrões dessas transações (Cao et al, 
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2024), oferecendo a capacidade de lidar com variáveis multidimensionais e dinâmicas, 

proporcionando uma análise mais robusta e precisa. Baseado nisso, o presente estudo visa 

elucidar os possíveis benefícios que uma companhia pode obter ao adotar padrões de 

sustentabilidade e boas práticas de governança, refletindo em seus lucros e principalmente, no 

valor final da empresa. 

O trabalho está estruturado da seguinte forma: o primeiro capítulo apresenta uma breve 

introdução dos temas a serem explorados, sua relevância e objetivo. No segundo capítulo há a 

fundamentação teórica do valuation, das questões ESG abordadas e a técnica de machine 

learning utilizada. O terceiro capítulo possui a metodologia de pesquisa, descrevendo a 

abordagem escolhida para introduzir o ESG no valuation e a maneira na qual as técnicas de 

machine learning e regressão linear participam do processo. No quarto capítulo é aplicado a 

metodologia e explorado os resultados para que, no quinto e último capítulo, seja feita a 

conclusão do trabalho.  
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2.1 Valuation 

2.1.1 Fundamentos do Valuation 

 

Valor é a métrica definitiva em uma economia de mercado. Pessoas investem na 

expectativa de que ao vender, o valor do seu investimento haverá crescido o suficiente para 

recompensar o risco tomado (Copeland; Koller; Murrin, 2002). Dessa forma, é imprescindível 

no mercado de capitais, fundamentos para determinar o valor de um ativo, de maneira a 

encontrar seu valor justo. Por isso, o processo de valuation é o mais utilizado por investidores, 

principalmente o de fluxo de caixa descontado, onde o valor de um ativo é determinado pelo 

valor presente de fluxos de caixa futuros (Damodaran, 2012). 

Entre 1994 e 2000, a bolsa Nasdaq dos Estados Unidos foi alvo de fortes especulações 

empresas ligadas a internet como anticíclicas e de crescimento ilimitado (Reis, 2019a). Com 

isso, diversas companhias começaram a abrir seu capital sem ao menos registrar lucros, em um 

momento que os investidores questionavam os métodos tradicionais de mensurar valor, como 

o valuation

Greenspan, ex-presidente do Banco Central dos Estados Unidos. Antes da bolha estourar, os 

acadêmicos notaram um declínio na relevância do valor como métrica essencial pelos 

investidores e, após a crise, o efeito foi reverso, com mais investidores focando em mensurar o 

valor correto dos ativos antes de investirem (Morris; Alam, 2012).  

Diante disso, a ferramenta do valuation se disseminou ainda mais no mercado 

financeiro, a fim de evitar a irracionalidade e permitir que investidores analisem suas decisões 

em cenários de curto, médio e longo prazo (Luisa, 2023). Existem duas escolas de pensamento 

dentro da precificação de ativos, a Escola Gráfica e Técnica, e a Escola Fundamentalista, que 

utiliza de gráficos como principais instrumentos para se definir preços futuros. Por outro lado, 

a Escola Fundamentalista trabalha com fundamentos macroeconômicos, setoriais e relativos de 

Póvoa, 2012).  
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2.1.2 Modelos de Valuation

Existem diversas definições na literatura acerca do Fluxo de Caixa Livre, segundo 

Jensen (1986), é todo o fluxo de caixa em excesso utilizado para financiar os projetos com valor 

presente positivo e, descontados por um custo de capital relevante (Risman, 2021). Dessa 

forma, o Fluxo de Caixa Livre é o saldo de caixa após a empresa realizar todos os pagamentos 

necessários para seu funcionamento (Reis, 2017). Para chegar ao fluxo de caixa esperado, 

projetam-se demonstrações de resultado e balanços patrimoniais, estimando desempenhos 

econômicos e financeiros (Cunha; Martins; Neto, 2014). Com isso, existem dois possíveis 

fluxos de caixa: para firma e para o acionista.

O Fluxo de Caixa Livre para a Firma (FCFF) abrange todo o fluxo de caixa da empresa 

a ser distribuído entre os credores (debtholders) e acionistas (stockholders), sob a forma de 

juros e dividendos (Póvoa, 2012). O conceito de EBITDA (lucros antes de juros, impostos, 

depreciação e amortização) é similar ao do (FCFF), acrescido dos impostos a serem pagos sobre 

o lucro, os investimentos de capital e as necessidades de capital de giro (Damodaran, 2012).

Figura 1 - Modelo de Mensuração do FCLF

Fonte: (Copeland; Koller; Murrin, 2002)

O Fluxo de Caixa Livre para o Acionista (FCFE) representa o fluxo de caixa líquido, 

após computados os efeitos de todas as dívidas para complementar o financiamento da empresa 

(Shrieves; Wachowicz, 2001). Dessa forma, o fluxo de caixa livre para o acionista é o fluxo de 
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caixa livre para a firma, acrescentado da amortização ou aquisição do capital de terceiros 

(empréstimos líquidos), de maneira que representa o caixa da empresa disponível para pagar 

dividendos aos seus investidores (Reis, 2019b).

Figura 2 - Fluxo de Caixa Livre do Acionista (Forma Indireta)

Fonte: Fernández (2002)

2.1.3 Taxas de Desconto e Custo de Capital

Uma parte intrínseca da avaliação por Fluxo de Caixa Descontado, é a taxa de desconto 

utilizada. A mensuração correta desta taxa está intimamente ligada a escolha do fluxo de caixa 

(Machado, 2007). A taxa de desconto dentro da avaliação de uma empresa, busca representar a 

quantia que tantos os credores como os acionistas almejam ganhar ao optar pelo custo de 

oportunidade de um investimento em uma determinada empresa ao invés de outra (Silva, 2023).

A taxa de desconto utilizada para descontar o Fluxo de Caixa Livre para a Firma é o 

WACC (weighted average cost of capital), conhecido como custo médio ponderado de capital. 

O custo de capital é definido pelas condições na qual a empresa obtém seus recursos financeiros 

no mercado, a partir de uma média dos custos de oportunidade do capital próprio, e de terceiros, 

ponderados pelas respectivas proporções utilizadas de capital, líquidas do imposto de renda 

(Assaf Neto, 2004).

(1)

Onde:

E é o montante de capital próprio;

D é o montante de capital de terceiros;

Ke é o custo de capital próprio;

KD é o custo de capital de terceiros; e
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Tc é a alíquota do imposto de renda. 

 

O CAPM (Capital Asset Pricing Model), é um modelo de precificação de ativos que 

estabelece uma relação entre o retorno esperado e sua parcela de risco não diversificável, 

encontrando assim um retorno exigido pelos acionistas. Desenvolvido por William Sharpe, Jack 

Treynor, Jonh Lintner e Jan Mossin, com base no trabalho de Harry Markowitz sobre a Teoria 

do Portfólio (Kumar et al., 2023), o CAPM é utilizado para calcular o custo de capital (ke) de 

um ativo, ou seja, o retorno exigido do ativo. 

 

CAPM = RF + (  × (1-Tc) ×  × Prêmio de Risco) 

(2) 

 Onde: 

 RF = Retorno do Ativo Livre de Risco (risk free rate); e 

  

 

em relação ao índice de 

mercado e mede a tendência de variação de uma ação em relação ao mercado (Campos et al., 

(Póvoa, 2012). 

 

 

(3) 

 

A taxa de livre de risco (risk free rate) leva em conta o retorno no qual um ativo com 

risco associado quase zero oferece, com o retorno de ativos arriscados mensurados a partir dessa 

taxa livre de risco, com o risco criando um prêmio adicional (Damodaran, 2012).  

 

2.1.4 Fluxo de Caixa Descontado 

 

Segundo Alexandre Póvoa (2012), 

de todo o caixa gerado no médio-longo prazo, trazido a valor presente por uma taxa de desconto 

-se definir dois 
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fluxos de caixa descontados, o do investidor e da firma, cada um com uma taxa de desconto 

diferente, dado que os dois fluxos de caixa representam diferentes tipos de investidor. 

 

 

(4) 

 Onde: 

 CFt = Fluxo de Caixa esperado no período t; 

WACC = Taxa de Desconto apropriada. 

 

2.2 ESG 

 

Who Cares Wins: Connecting Financial 

Markets to a Changing World

Unidas (ONU). O objetivo do relatório era propor diretrizes e recomendações sobre como 

contemplar questões ambientais, sociais e de governança na gestão de ativos, serviços de 

corretagem de títulos e pesquisas sobre o tema (Eccles, 2022). 

A abordagem ESG é um conjunto de padrões e boas práticas que visa definir se uma 

empresa é socialmente consciente, sustentável e corretamente gerenciada. (Equipe Totvs, 

2023). Segundo uma pesquisa feita pela ONU em parceria com a Stilingue, em 2019, havia 4 

Redação 

Exame, 2023). Os últimos acontecimentos, como as guerras na Ucrânia e no Oriente Médio, 

além de escândalos contábeis, como o das Americanas S.A, trouxe o tema ao centro das 

atenções, na medida que os investidores ficam cada vez mais preocupados com as empresas 

que investem. 

Investidores institucionais do internacionalmente reconhecido PRI (Principles for 

Responsible Investment), que em 2021 contabilizava por 121 trilhões de dólares em ativos sobre 

gestão, estão integrando fatores ESG dentro de suas análises de investimento e tomada de 

decisões em níveis nunca vistos (PRI, 2024). Empresas são vistas cada vez mais como 

causadoras de problemas sociais, econômicos e ambientais, dado que na percepção pública, 

lucram à custa da comunidade (Abramovay, 2012). Nesse sentido, a Generation Investment 

Management, de Al Gore, publicou o manifesto Capitalismo Sustentável, onde é reivindicado 

procure maximizar a criação de valor econômico no longo prazo, 
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reformando os mercados para que respondam a reais necessidades, levando em conta todos os 

custos e todos os stakeholders  

Para compreender como algumas práticas ESG tornaram-se comuns no cotidiano 

#nãodemita

nacionais no sentido de manter seus colaboradores empregados no início da pandemia, além 

das doações feitas a fim de mitigar os impactos causados pela Covid-19 (Redecker; Trindade, 

2021). Visto um crescimento importante do contexto ESG nas empresas, deve-se compreender 

como a adoção de tais práticas ajudam na valorização de determinada companhia. Wong et al. 

(2021), afirma que um dos motivos é o sinal positivo que a empresa emite ao mercado, atraindo 

mais investidores em potencial (Macedo et al., 2022). 

 

2.3 Machine Learning 

 

Segundo a IBM (2024), Machine Learning (ML) é um componente importante do 

crescente campo da ciência de dados. Por meio do uso de métodos estatísticos, os algoritmos 

são treinados para fazer classificações ou previsões, revelando os principais insights em 

projetos de mineração de dados. Em outras palavras, os algoritmos de ML aprendem a partir de 

experiências anteriores e, fornecem previsões para resultados futuros. Os benefícios da ML 

incluem, a melhoria do desempenho de algoritmos iterativos por meio do armazenamento 

temporário dos conjuntos ; Mohamad; Ismail, 2021). 

Os principais métodos de ML utilizados hoje são: redes neurais, regressão linear, árvores de 

decisão e floresta aleatórias. 

Hoje, os tomadores de decisão do mercado têm acesso a uma infinidade de fontes como 

Bloomberg, Thomson Reuters e RavenPack. No entanto, métodos de econometria clássica não 

funcionam com esses conjuntos de dados, porque muitas vezes são baseados em álgebra linear 

e geram erro, se o número de variáveis exceder o número de observações (Karachun; 

Vinnichek; Tuskov, 2021). Essa é a lacuna na qual o Machine Learning busca preencher, 

oferecendo poder numérico e flexibilidade funcional para identificar padrões complexos em um 

espaço multidimensional. 

A modelagem de precificação de ativos está se desenvolvendo em uma direção 

empírica. Conjuntos extensivos de características das empresas e muitos fatores são usados para 

descrever e entender as diferenças no retorno esperado dos ativos e para modelar a dinâmica do 

prêmio de risco de investimento. Em essência, medir o prêmio de risco é um problema de 
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previsão, uma vez que o prêmio de risco é uma expectativa condicional de lucros excedentes 

realizados no futuro. Metodologias que podem correlacionar de forma confiável os retornos 

excedentes com anomalias de negociação são altamente valorizados. Métodos de Machine 

Learning fornecem uma abordagem empírica não linear para modelar retornos reais com base 

nas características das empresas (Karachun; Vinnichek; Tuskov, 2021). Yao, Xia e Liu (2024) 

utilizaram um modelo de memória de longo curto prazo (LSTM) para prever retornos de ações, 

destacando o potencial dos algoritmos de aprendizado profundo na precificação de ativos. 

são essenciais para identificar assimetrias no mercado, modelos mais avançados e poder 

computacional suficiente são imperativos (McKinsey, 2020). Estudos recentes demonstram que 

a aplicação de machine learning em finanças, como no caso de redes neurais para previsão de 

preços de ações e modelos de florestas aleatórias para identificar padrões de mercado, está se 

tornando cada vez mais comum e eficaz (Fischer; Krauss, 2018; Gu; Kelly; Xiu, 2020). Drobetz 

e Otto (2021) mostraram que, na previsão de retornos de ações europeias, redes neurais e 

máquinas de vetor de suporte superam os modelos lineares tradicionais, destacando a 

importância dos métodos não lineares em finanças 
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3.1 Etapas de Pesquisa 

 

Primeiro, utilizou-se o Yahoo Finanças para coletar os dados utilizados na pesquisa. 

Foram coletadas informações diárias do preço (volume, alta, baixa, fechamento e abertura) e 

indicadores ESG, separados em cada vertente (Environmental, Social, and Governance), e um 

score total obtido pela soma das notas separadas. A fonte dos dados ESG disponíveis no Yahoo 

Finance é o Sustainalytics, uma empresa holandesa focada em fornecer ratings e dados ESG 

para investidores e empresas. Além das variáveis contínuas, foram coletadas variáveis 

categóricas, o setor das empresas, capitalização de mercado (market caps), país de origem e, 

foram separados em intervalos os preços das ações e os market caps. 

A escolha do Yahoo Finance como fonte de dados é justificada pelo seu uso comum em 

pesquisas relacionadas ao mercado financeiro. Gupta, Gupta e Chaturvedi (2020) utilizaram 

dados do Yahoo Finance para desenvolver e testar modelos de machine learning que preveem 

o comportamento dos preços das ações. Hasan, Popp e Oláh (2020) destacam que o Yahoo 

Finance é frequentemente utilizado para analisar o impacto de grandes volumes de dados 

financeiros na hipótese de mercado eficiente, explorando a relação entre a frequência de 

menções de nomes de ações e os sentimentos extraídos do conteúdo.  

Após coletar e pré-processar os dados, detalhados no próximo tópico, uma variedade de 

modelos de machine learning foi aplicada para identificar o melhor modelo preditivo para os 

padrões dos dados. Santos (2020) menciona que diversos algoritmos têm sido empregados para 

prever as tendências das ações, incluindo random forest, redes neurais artificiais, regressão 

linear, KNN (K-Nearest Neighbors) e o classificador Naive Bayes (Santos, 2020). No entanto, 

a aplicação desses modelos desafia diretamente a Hipótese do Mercado Eficiente de Fama 

(1970), que postula que os preços das ações refletem todas as informações relevantes 

disponíveis e, portanto, são imprevisíveis (Fama, 1970). Em contraste, a Hipótese do Mercado 

Adaptativo, descrita por Lo (2017), sugere que os preços das ações podem ser previstos por 

meio de modelos estatísticos e matemáticos, desafiando a ideia de eficiência do mercado. Essa 

perspectiva oferece uma nova abordagem para entender o comportamento do mercado 

financeiro e pode fornecer insights valiosos para a tomada de decisões de investimento.  

Em um segundo momento, com o modelo de machine learning definido, foi decidido 

qual empresa seria utilizada como base para a pesquisa. A escolhida foi a SmartFit, por estar 

inserida em um setor com enorme capacidade de expansão, que é o fitness, e possuir relatório 
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de sustentabilidade e compromissos ESG já implementados em sua cultura. A partir dela, é feito 

um estudo de caso do setor e da empresa, compreendendo a fundo o ambiente competitivo no 

qual ela se insere, suas vantagens e o modelo de negócios da companhia. Dessa forma, com um 

bom embasamento acerca da empresa, pode-se estabelecer premissas e criar um modelo de 

valuation, utilizando os dados disponibilizados no seu site de relação com investidores, para 

assim calcular seu preço justo. 

Por fim, serão analisados dois cenários, o primeiro considerando apenas o valuation 

tradicional e no segundo cenário será considerado o modelo de machine learning no valuation. 

O output final do modelo de ML será o preço da empresa, considerando as iniciativas ESG 

propostas em seu último relatório de sustentabilidade. A partir desse output e do preço da ação 

da companhia antes da divulgação do relatório, será calculado o crescimento percentual que a 

empresa pode alcançar com tais iniciativas. Tal crescimento será usado como taxa de 

crescimento na perpetuidade, para analisar como o valor da empresa pode ser impactado. Todas 

as etapas foram realizadas através de um código em Python. 

 

Figura 3  Fluxograma da análise dos dados e integração no valuation. 

  

Fonte: Elaborado pelos Autores 

 

3.2 Dados, variáveis e algoritmo 

3.2.1 Coleta de dados 

 

Por meio do Application Programming Interface (API) do Yahoo Finance foram 

coletados os dados de 428 empresas que compõem o S&P 500 e 30 empresas do Ibovespa. 

Foram coletados dados diários dos preços das empresas, alta, baixa, abertura, fechamento e 

volume de ações negociadas e scores ESG de cada empresa, também diários. Os scores ESG 

são separados em cada vertente e há um score total que é a soma dos 3 indicadores separados. 

Como mencionado no tópico 3.1, foi necessário coletar 5 variáveis categóricas que serão usadas 
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para agrupar as empresas que mais se assemelham a SmartFit a partir de características comuns 

(Clusterização). As variáveis categóricas escolhidas foram o setor das empresas analisadas, 

market cap, país de origem e os intervalos de preço de cada ação e de market cap. Os intervalos 

de preço definidos foram: menor que R$50,00, entre R$50,00 e R$200,00 e maior que 

R$200,00. Os intervalos de market cap definidos foram: menor que 10 bilhões de reais, entre 

10 e 30 bilhões de reais, entre 30 e 50 bilhões de reais, entre 50 e 100 bilhões de reais e maior 

do que 100 bilhões de reais. 

 

Tabela 1 - Descrição estatística do preço e ESG Score das 428 empresas. 

 

Fonte: Autoria Própria 

 

Para tratar a diferença cambial, foi utilizada a cotação do Dólar de 19 de abril de 2024 

para converter os preços de Dólar para Real. De acordo com o Refinivit, a cotação nesta data 

era de 5,20. Além do ajuste do câmbio, foi necessário tratar da mudança de pontuação do 

Sustainalytics. Antes de Novembro de 2019, as notas, que podiam variar de 0 a 100, eram 

interpretadas como quanto maior a nota, mais iniciativas ESG a empresa apresentava. Após 

Novembro de 2019, houve a inversão da interpretação da pontuação, portanto, quanto menor a 

nota, mais sustentável a empresa. Para tratar essa inversão da interpretação dos scores, foi feito 

pré 

quanto menor a nota, mais sustentável a companhia. 

 

3.2.2 Clusterização a partir das variáveis categóricas 

 

Segundo Castro (2023), a clusterização é um tipo de aprendizado não supervisionado 

em que o objetivo é agrupar objetos semelhantes formando clusters. Um cluster é 

essencialmente um conjunto de dados que são similares entre si e distintos de dados em outros 

clusters. Essa etapa é fundamental para garantir a eficiência do modelo, pois as empresas 

analisadas possuem diferenças intrínsecas que precisam ser consideradas como a liquidez das 

ações, número de ações disponíveis no mercado, market cap das empresas e economia que estão 

inseridas. 
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Na literatura de aprendizado de máquina, Oyewole e Thopil (2023) destacam que as 

principais técnicas de clusterização incluem K-Means, Hierarchical Clustering, DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) e Gaussian Mixture Models 

(GMM). O método de clusterização escolhido neste trabalho foi o K-Means devido à sua 

simplicidade e eficiência, além de ser amplamente utilizado em pesquisas financeiras. 

Rodriguez et al. (2024) aplicaram o K-Means para agrupar dados do S&P 500 em três clusters 

com base em características como dias consecutivos de alta ou baixa e a média móvel absoluta 

de 5 dias, apresentando uma precisão de 85% na classificação da mudança percentual absoluta, 

sendo particularmente eficaz em prever mudanças significativas no índice. 

A aplicação do K-Means segue várias etapas específicas. Inicialmente, escolhe-se o 

número  de clusters e inicializam-se os  centróides de forma aleatória ou utilizando métodos 

como o K-Means++ para melhorar a escolha inicial (Ikotun et al., 2023). Cada ponto de dados 

é então atribuído ao centróide mais próximo, e as posições dos centróides são recalculadas como 

a média dos pontos atribuídos a cada cluster. Esse processo de atribuição e recalculo é repetido 

até que os centróides não mudem significativamente ou até que um número máximo de iterações 

seja alcançado. 

As justificativas para a escolha do K-Means incluem a simplicidade e eficiência do 

algoritmo, sua facilidade de implementação, e sua flexibilidade para ser ajustado e otimizado 

para diferentes tipos de dados e aplicações. Além disso, o K-Means é computacionalmente 

eficiente e funciona bem com o aumento do tamanho do conjunto de dados, sendo adequado 

para os dados financeiros coletados. Zhang et al. (2025) demonstraram a eficácia do K-Means 

na segmentação de dados ambientais complexos, enquanto Ooi et al. (2025) destacaram sua 

precisão e robustez na segmentação de imagens médicas de COVID-19. 

Para definir o número de clusters ideal, utilizou-se o Método do Cotovelo (Elbow 

Method). Este método é amplamente utilizado para determinar o número ótimo de clusters em 

uma análise de clusterização. O processo começa com a execução do algoritmo K-Means para 

uma série de valores de  (número de clusters), variando de 1 a um número máximo 

predefinido. Para cada valor de , calcula-se a soma dos quadrados das distâncias (Sum of 

Squared Errors, SSE) entre os pontos de dados e os centróides dos clusters aos quais pertencem. 

O SSE é uma medida de compactação dentro dos clusters, com valores menores indicando 

clusters mais compactos e homogêneos. 

A próxima etapa envolve a plotagem dos valores de SSE em relação aos diferentes 

valores de . O gráfico resultante geralmente apresenta uma curva decrescente, onde a SSE 
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diminui rapidamente com o aumento de  inicialmente, e depois a taxa de diminuição se torna 

mais lenta. O ponto onde essa curva começa a se nivelar e formar um "cotovelo" é considerado 

o número ideal de clusters. Esse ponto de inflexão indica que a adição de mais clusters além 

desse ponto não resulta em uma redução significativa na SSE, sugerindo que a estrutura interna 

dos dados foi bem capturada pelos clusters formados até ali (Nainggolan et al., 2019). Após 

determinar o número ideal de clusters com o Método do Cotovelo, o algoritmo K-Means foi 

implementado para particionar os dados nos clusters definidos. 

 

3.2.3 Retirada de outliers 

 

Remover outliers é uma etapa crucial no processo de análise de dados e modelagem 

estatística. Em seu livro, "Identification of Outliers" publicado em 1980, Hawkins define 

outliers como uma observação que se desvia tanto das outras observações que é suspeitável que 

tenha sido gerada por um mecanismo diferente. A presença desses outliers pode distorcer a 

análise estatística, afetar negativamente a precisão dos modelos e influenciar as conclusões 

tiradas a partir dos dados. Portanto, a eliminação cuidadosa dos outliers é uma etapa essencial 

no pré-processamento de dados para garantir a qualidade e a confiabilidade das análises 

estatísticas. 

Segundo Iglewicz e Hoaglin (1993), "a remoção de outliers é essencial para garantir a 

integridade das análises estatísticas, pois a presença de valores atípicos pode levar a 

resultados enganosos e interpretações incorretas."  Ao remover os outliers, é possível obter 

uma visão mais precisa e representativa do comportamento dos dados, permitindo que os 

modelos estatísticos capturem melhor os padrões subjacentes e façam previsões mais precisas. 

Barnett e Lewis (1994) destacam que "a identificação e remoção de outliers são passos 

fundamentais para melhorar a qualidade e a confiabilidade das análises, especialmente em 

conjuntos de dados grandes e complexos." 

Em 1988, Shiffler trouxe o Z-score como uma solução para detectar outliers. O Z-score 

é uma medida estatística que indica quantos desvios padrão um ponto de dados está da média 

do conjunto de dados. Para cada observação, o Z-score é calculado subtraindo a média do 

conjunto de dados e dividindo pelo desvio padrão. Assim, um Z-score alto indica que o ponto 

de dados está longe da média, enquanto um Z-score baixo indica que está próximo da média. 

Wu et al. (2023) utilizam o Z-score para melhorar a precisão na detecção de falhas em baterias 
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de veículos elétricos, combinando-o com a distância de Hausdorff para identificar e localizar 

falhas internas de curto-circuito com maior precisão. 

 

  
(5) 

 

Ao usar o Z-score para identificar outliers, geralmente define-se um limite de corte, 

além do qual os pontos são considerados outliers. Este limite pode ser arbitrário, como, por 

exemplo, considerar como outliers os pontos com Z-score acima de 3 ou abaixo de -3. Uma vez 

identificados os outliers, eles podem ser removidos do conjunto de dados, o que ajuda a garantir 

que as análises subsequentes sejam mais robustas e confiáveis (Vu et al., 2023; Udandarao & 

Gupta, 2024). Aggarwal (2017) explica que técnicas como o Z-score são amplamente utilizadas 

devido à sua simplicidade e eficácia na identificação de pontos de dados atípicos, permitindo 

uma análise mais robusta e confiável. Barbiroli e Fuschini (2024) demonstram a importância 

de lidar com outliers na modelagem de propagação sem fio, destacando como a remoção de 

valores atípicos pode melhorar significativamente a precisão dos modelos. 

Darn , Levy-Rueff e Pop (2024) também enfatizam a importância da remoção de 

outliers em testes de estresse bancário, demonstrando que a calibração correta de choques 

iniciais em cenários financeiros depende significativamente da identificação e exclusão de 

valores atípicos. Eles destacam que "a detecção precisa de outliers pode melhorar 

significativamente a robustez das simulações de estresse, garantindo que os cenários 

considerados sejam plausíveis e adequados às condições de mercado". 

 

3.2.4 Modelo de Machine Learning 

 

A utilização do LazyRegressor (Pandala, 2020) representa uma contribuição 

significativa no processo de modelagem de regressão, ao simplificar a tarefa de seleção do 

modelo mais apropriado dentre uma vasta gama de opções disponíveis. O LazyRegressor é uma 

biblioteca em Python que automatiza a etapa de ajuste e avaliação de múltiplos modelos de 

regressão, proporcionando uma comparação eficaz do desempenho de cada um. A biblioteca 

ajusta automaticamente diversos modelos de regressão aos dados de entrada e calcula métricas 

comuns de avaliação, tais como R², R² ajustado e RMSE (Erro Quadrático Médio). Isso permite 

aos profissionais economizar consideravelmente tempo e esforço, uma vez que não precisam 
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ajustar manualmente cada modelo de regressão e calcular suas respectivas métricas de 

desempenho. Kalantari et al. (2024) destacam a importância do uso dessas métricas para avaliar 

a qualidade dos modelos de regressão. Eles utilizaram R², MAE e MSE para comparar o 

desempenho de diferentes modelos de aprendizado de máquina na previsão de dados de 

concentração de PM10, que são partículas inaláveis com diâmetro de 10 micrômetros ou menos, 

geralmente associadas à poluição do ar e que podem causar sérios problemas de saúde. 

A biblioteca LazyRegressor inclui uma ampla gama de algoritmos de regressão, como 

Regressão Linear, Random Forest, XGBRegressor, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbors 

(KNN), Support Vector Regression (SVR), XGBoost, LightGBM, Decision Tree e ElasticNet. 

A Regressão Linear, por exemplo, ajusta uma linha reta que minimiza a soma dos 

quadrados das diferenças entre os valores observados e os valores previstos. Suas vantagens 

incluem simplicidade e interpretabilidade, sendo adequada para dados com uma relação linear 

entre as variáveis independentes e dependentes. Já o Random Forest constrói múltiplas árvores 

de decisão em diferentes subamostras do conjunto de dados e utiliza a média para melhorar a 

precisão preditiva e controlar o overfitting, tornando-o robusto contra overfitting e capaz de 

capturar relações complexas nos dados. Esse algoritmo é utilizado para dados com muitas 

variáveis independentes e interações complexas. 

O Gradient Boosting combina múltiplos modelos fracos (geralmente árvores de 

decisão) de forma sequencial, onde cada novo modelo tenta corrigir os erros dos modelos 

anteriores. Ele é altamente preciso e pode lidar com diferentes tipos de dados, sendo adequado 

para problemas onde a precisão é crucial e há necessidade de capturar relações não lineares. O 

K-Nearest Neighbors (KNN), por sua vez, prediz o valor de uma observação com base nos 

valores dos seus k vizinhos mais próximos. Este método é simples e eficaz em conjuntos de 

dados de pequena escala, especialmente quando a relação entre as variáveis não é linear e os 

dados possuem uma estrutura clara de vizinhança. 

Outro algoritmo importante é o ExtraTreeRegressor, que faz parte do conjunto de 

algoritmos de árvores de decisão. O ExtraTreeRegressor, ou Extremely Randomized Trees, 

constrói várias árvores de decisão de forma independente usando amostras aleatórias do 

conjunto de dados. A principal diferença entre o ExtraTreeRegressor e outras técnicas de 

árvores de decisão, como o Random Forest, é a forma como os splits (divisões) nos dados são 

feitos. Enquanto o Random Forest seleciona os melhores splits com base em critérios como a 

redução de impureza, o ExtraTreeRegressor faz os splits de forma totalmente aleatória. Esta 
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abordagem aleatória pode levar a uma maior diversidade entre as árvores, o que pode melhorar 

a generalização do modelo.  

As métricas desempenham um papel fundamental na avaliação da qualidade do modelo 

de regressão. O coeficiente de determinação (R²) oferece uma medida da proporção da 

variabilidade dos dados que é explicada pelo modelo. Quanto mais próximo de 1 for o valor de 

R², melhor será o ajuste do modelo aos dados. Já o R² ajustado leva em conta o número de 

variáveis independentes no modelo, penalizando modelos mais complexos que podem estar 

superestimando o ajuste devido à inclusão de variáveis desnecessárias. O RMSE representa 

uma medida da discrepância entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, 

sendo uma métrica crucial para avaliar a precisão das previsões. 

Segundo Nevasalmi (2020), o uso dessas métricas é fundamental para avaliar a eficácia 

de modelos preditivos em finanças, onde a precisão das previsões impacta diretamente nas 

decisões de investimento e estratégias de trading. Em outro estudo, Zhong e Enke (2019) 

mostram que a utilização dessas métricas em seus modelos híbridos de aprendizado de máquina 

resulta em previsões mais precisas do retorno diário do índice SPDR S&P 500 ETF. Eles 

utilizaram uma combinação de redes neurais artificiais (ANN) e técnicas de análise de 

componentes principais (PCA) para melhorar a precisão das previsões 

Dessa forma, a adoção do LazyRegressor em conjunto com métricas como R², R² 

ajustado e RMSE constitui uma abordagem eficaz para a identificação do modelo de Machine 

Learning mais adequado aos dados, possibilitando a geração de previsões precisas. Tal prática 

capacita os profissionais de análise de dados e aprendizado de máquina a tomarem decisões 

informadas e a otimizarem o desempenho de seus modelos de regressão, refletindo um avanço 

significativo na área de ciência de dados. 

 

3.2.5 Modelo de Regressão 

 
Após identificar o modelo de machine learning (ML) mais adequado para os dados do 

cluster da empresa escolhida, aplicamos um modelo de regressão linear múltipla para ilustrar e 

simplificar a relação entre os valores de entrada (ESG Scores) e a variável de saída (preço da 

ação). Este método é frequentemente utilizado para prever preços de ativos financeiros devido 

à sua simplicidade e interpretabilidade (Fama & French, 1992). A linearização do modelo 

facilita a análise de cenários variando as métricas ESG, permitindo uma avaliação quantitativa 

do impacto potencial de diferentes estratégias ESG nos preços das ações 
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(6) 

Onde: 

y é o preço previsto; 

 é o intercepto; 

 são os coeficientes de regressão; 

 são os ESG Scores. 

 

3.3 Estudo de Caso SmartFit 

3.3.1 Apresentação 

 

Conforme mencionado na introdução, uma das etapas essenciais da pesquisa é a escolha 

de uma empresa para projetar, com o uso de machine learning e regressões lineares, seu valor 

com base nas práticas ESG desempenhadas por ela hoje. Para isso, foi escolhido a SmartFit, 

que além de ser líder do seu setor, foi a primeira a ingressar no segmento de Novo Mercado 

(empresas com alto nível de governança corporativa) da B3, segundo seu portal de 

Relacionamento com Investidores (RI). Será realizado um estudo de caso sobre a empresa e o 

setor no qual ela se insere, discorrendo sobre os principais pontos analisados e levados em conta 

em sua análise. Dessa forma, pode-se compreender as premissas utilizadas dentro do valuation 

para encontrar um valor justo de sua ação, utilizando o método de FCF. 

 

3.3.2 Setor Fitness na América Latina 

 

Nos dias de hoje, a sociedade possui responsabilidade e, conhecimento da importância 

da atividade física praticada com regularidade, como um método de melhorar a qualidade de 

vida (Barros; Gonçalves, 2009). Para melhor compreender a companhia, deve-se primeiro 

adentrar sobre o ambiente no qual ela está inserida, que é o setor fitness da América Latina. A 

indústria na região apresentou uma forte expansão, com taxa de crescimento anual composta de 

7.1% no número de membros nos últimos nove anos. Entretanto, no que se refere a penetração 

do mercado, apenas 4% do total da população nos países em que a SmartFit está inserida, 
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frequentam academias e centros de saúde, enquanto em países desenvolvidos, essa média 

alcança 15%, segundo relatório da IHRSA (2020).

Figura 4 - Gym Members as % of Total Population

Fonte: IHRSA 2020 Global Report

A indústria fitness possui segmentos distintos: academias multisserviço, de musculação 

e especialistas, aulas coletivas, escola de esportes, clubes, condomínios e hotéis. O Brasil é o 

segundo país do mundo em número de centros de atividades físicas, com cerca de 30 mil 

academias, representando 48% do total de academias na América Latina e, mesmo assim, é o 

13° em faturamento, com 12 bilhões de reais (Fitness Brasil, 2023). Dito isso, o setor é granular, 

formado por poucas academias regionais e apenas uma empresa listada na bolsa de valores. O 

impacto da pandemia no setor foi considerável, nos Estados Unidos houve a perda de três 

milhões de empregos e mais de 50% do faturamento da indústria, com players consolidados no 

país como a entrando em recuperação judicial (Guanais; Disselli; Rogatis, 2021). 

Por outro lado, as tendências apresentadas após esse período, como plataformas digitais e, uma 

maior priorização da saúde e bem-estar, beneficiaram uma recuperação acelerada do setor nos 

últimos anos. 

A SmartFit se posiciona como a líder do setor fitness na América Latina, com uma 

escala cinco vezes maior que o segundo colocado no Brasil, e seis vezes maior que o segundo 

colocado no México. Apesar disso, no que se refere ao market-share da companhia, a SmartFit 

possui 13% do mercado na América Latina, enquanto em países com mercados mais 

desenvolvidos, os líderes do setor alcançam mais de 20% do market-share (Giordano; Vilela; 

Larrain, 2024). Dessa forma, pode-se dizer que o setor possui enorme capacidade de expansão 

a ser explorada na região, por ser um mercado pouco penetrado e fragmentado, e pela posição 

ocupada pela empresa, existe market-share a ser incorporado.
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3.3.3 SmartFit 

3.3.3.1 Breve Histórico 

 

A SmartFit foi fundada em 1996 por Edgard Corona. Inicialmente designada como 

BioRitmo, foi alterada em 2009, quando já havia adquirido experiência no setor, para o nome 

atual, com mudança em seu modelo de negócios: academias com baixo custo e alto valor 

agregado. Entre 2010 e 2011, a companhia recebeu aporte do Pátria Investimentos, renomada 

gestora de fundos alternativos, que possibilitou o começo do plano de expansão da marca, que 

adentrou o mercado da América Latina através de franquias. Durante a pandemia, a empresa 

lançou iniciativas digitais para se manter atualizada no mercado e consolidou um ecossistema 

ao redor da marca. Em 2021, para financiar sua estratégia de expansão, a SmartFit fez seu IPO 

(oferta pública inicial) na bolsa de valores brasileira, sendo a primeira e única do setor até o 

momento. A empresa hoje, a maior rede de academias fora dos Estados Unidos, opera 1,459 

unidades e atende 4.5 milhões de membros em 15 países. Sua estrutura é composta 80% por 

academias próprias e 20% franquias (SmartFit, 2024).  

Figura 5 - Atuação da SmartFit na América Latina 

 
Fonte: Apresentação (RI) 4T2023 

 

3.3.3.2 Modelo de Negócios 

 

Durante a recessão de 2008 nos Estados Unidos, consumidores se viram diante da difícil 

tarefa de lidar com um orçamento apertado sem sacrificar a sua saúde. Desse desafio, surgiu 

em centros de saúde e fitness, o modelo de alto valor e preço baixo, onde os usuários das 
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academias trocaram seus planos de alto e médio valor por outros que custavam uma fração do 

preço (IHRSA, 2020). O modelo de negócios da companhia, inspirado na americana Planet 

Fitness, busca otimizar o uso do espaço, concentrando sua operação em equipamentos de força 

e cárdio, sem prover estruturas mais elaboradas, como piscinas ou cafeterias.  

A partir disso, a SmartFit é capaz de ofertar seu serviço com um custo 50% a 80% 

abaixo da média de outras academias, como a própria BioRitmo, que faz parte do grupo 

(Giordano; Vilela; Larrain, 2024). Introduzido junto ao nome da marca, o modelo de alto 

volume e custo baixo, é o principal consolidador do setor em mercados desenvolvidos, onde os 

principais players utilizam da estratégia para expandir e capturar market-share. A ideia do 

modelo de negócios é permitir que os processos sejam automatizados, fazendo com que as 

unidades possam funcionar com um número reduzido de colaboradores, permitindo uma fácil 

expansão no número de academias, que visam cortes de custo com ganho de escala. 

 

3.3.3.3 Estrutura Societária 

 

O fundador da companhia, Edgard Corona, ainda desempenha o papel de CEO e 

membro do conselho, com sua família sendo uma das acionistas controladoras da empresa com 

14.8% das ações. Como mencionado no histórico da empresa, antes de fazer o IPO, a SmartFit 

recebeu diversas rodadas de investimento do Pátria Investimentos para financiar seu 

crescimento e estratégia de expansão em 2010. Atualmente, o fundo também é um dos 

acionistas controladores e possui 32.7% das ações. Em 2018, o fundo soberano de Singapura 

(GIC) investiu aproximadamente 100 milhões de reais, e em 2019 um fundo de pensão 

canadense (CPPIB) investiu cerca de 1 bilhão de reais na empresa. Ambos ainda mantêm suas 

posições e, hoje possuem respectivamente 9% e 12.1% da companhia. Dessa forma, a empresa 

possui um free float, termo que se refere às ações destinadas à livre negociação no mercado, de 

31.4%, cerca de 184 milhões de ações (SmartFit, 2024).  
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Figura 6 - Composição Acionária 

 
Fonte: Elaborado pelos Autores 

 

3.3.3.4 Vantagens Competitivas & Riscos 

 

moat

popularizou o termo moat, inspirado no fosso feito na era medieval para dificultar o acesso de 

inimigos a uma fortificação, e que no mercado de capitais se refere às vantagens competitivas 

que permitem uma empresa proteger seu valor e gerar lucros no longo prazo (Collins, 2014).  

Uma das vantagens criadas pela empresa, foi o desenvolvimento de um ecossistema ao 

redor da marca. O objetivo da companhia é se manter próxima ao cliente ao longo de toda sua 

jornada fitness, por meio de iniciativas de bem-estar que vão além dos treinos ou academias. 

Por isso, além da marca SmartFit, o grupo é dono da BioRitmo, que possui um modelo de 

academias mais premium, entrou no ramo de estúdios em 2018, que são clubes com espaço 

menor, e um ticket médio maior, voltados para atividades mais específicas, como boxe e yoga. 

E para completar, no contexto da pandemia, a empresa investiu em serviços B2B e plataformas 

digitais, como as seguintes marcas: 

 Queima Diária: adquirida pela companhia com o objetivo de impulsionar serviços 

digitais, com foco em conteúdo fitness e de bem-estar, a partir de vídeos na plataforma.  

 SmartNutri e SmartCoach: em uma parceria com uma startup, são marketplaces de 

nutrição e treinos que oferecem consultas online personalizadas com o objetivo do 

cliente. 

 TotalPass: a SmartFit é acionista da empresa, uma plataforma B2B2C feita para 

empresas disponibilizarem a seus colaboradores um benefício de utilizar diversas 

academias e centros de saúde. 
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Figura 7 - Ecossistema do Grupo SmartFit 

 
Fonte: Relatório de Sustentabilidade (2023) 

 

A estratégia de expansão agressiva da academia possui relação com o aumento do seu 

ticket-médio a partir dos planos oferecidos por ela. Com uma maior rede de academias 

disponível, seu Plano Black, que possui o benefício de utilizar qualquer academia da rede, 

ganha maior adesão dos seus membros, que podem ver no alcance da marca, um maior benefício 

de pagar mais caro em outro plano. Somado a isso, uma maior rede de academias diminui o 

custo de investimentos em equipamentos, visto que seus fornecedores oferecem um desconto 

de cerca de 10% por conta da escala e, um menor custo de aluguel devido ao grande fluxo que 

uma academia da SmartFit conhecidamente gera (Giordano; Vilela; Larrain, 2024). Dessa 

forma, torna-se praticamente impossível que players regionais consigam competir com os 

valores e qualidade da empresa. 

 

Figura 8 - Planos SmartFit 

 
Fonte: SmartFit (2024) 
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Apesar de inicialmente ser uma vantagem competitiva, existe o risco de a expansão 

agressiva da companhia afetar seus resultados. Uma das métricas essenciais para a companhia 

gerar valor é o número de membros que uma academia madura possui. Com uma maior rede de 

a métrica e, portanto, afetando o resultado daquelas unidades. Além disso, na medida que a 

companhia deseja ganhar mercado, existe o risco de que ao adentrar mercados com uma 

população menor, essa média não irá se sustentar (Giordano; Vilela; Larrain, 2024). 

A GymPass, com a mesma proposta da TotalPass na qual a SmartFit possui 

participação, está mirando um IPO e pode ameaçar a estratégia B2B da empresa, assim como 

seu market-share e seus serviços de marketplace. A startup já presente em 11 países e com 2.7 

milhões de assinantes, oferece benefícios ligados ao fitness (Fleischmann, 2024) e, como o 

benefício corporativo que a empresa oferece disponibiliza diferentes academias e estúdios para 

os colaboradores, a competição da SmartFit pode usufruir de um eventual aumento de escala 

da GymPass e ameaçar sua fatia do mercado. 

No modelo de negócios no qual a SmartFit atua, de alto valor agregado e baixo custo, a 

taxa de cancelamento é mais alta, variando de 20% a 10% ao ano entre 2015 e 2021 (IHRSA, 

2021). Por oferecer um serviço de baixo custo, a empresa possui uma base de membros, 

principalmente na América Latina, com uma disponibilidade de renda menor e mais suscetível 

a pressões inflacionárias. Dessa forma, a adesão de membros pode não ser acelerada como a 

abertura de academias e, no longo prazo, pode resultar em menores médias de membros por 

unidade, afetando o resultado. 

 

3.3.3.5 Relatório de Sustentabilidade  

 

A empresa divulgou em 2023, seu primeiro e único, até o momento, relatório de 

sustentabilidade do grupo referente ao ano de 2022 e com base no GRI (Global Reporting 

Initiative), uma linguagem comum no mundo corporativo para divulgar os impactos ESG. No 

relatório, a companhia divulga as principais iniciativas de desenvolvimento sustentável e, como 

a empresa pretende incorporar suas melhores práticas ambientais, sociais e de governança 

alinhadas aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS) da Organização das Nações 

Unidas (ONU). O relatório também apresenta uma matriz de materialidade que visa nortear a 

empresa acerca dos temas mais relevantes aos negócios e direciona na elaboração do relatório. 
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à ação para acabar com a pobreza, proteger o meio ambiente e o clima e garantir que as pessoas, 

em específico, 

a organização divulgou 17 objetivos, no qual a SmartFit busca priorizar 7, entre eles: saúde e 

bem-estar, energia acessível e limpa, trabalho decente e crescimento econômico, redução das 

desigualdades, consumo e produção responsáveis, ação contra a mudança global do clima e paz, 

justiça e instituições eficazes.  

Antes da divulgação do relatório, em 2021, a empresa ingressou no Novo Mercado da 

B3, segmento que reúne empresas do mais alto nível de governança corporativa da bolsa. 

Atualmente, a companhia possui mais de 200 campanhas de arrecadação, para o suporte do 

desenvolvimento social local, e 148 unidades atuando no Mercado Livre de energia, ambiente 

no qual consumidores podem escolher livremente seu fornecedor de energia (Oliveira, 2017). 

 

3.4 Value Driver Adjustment (VDA) 

 

O desenvolvimento do tema sustentabilidade nas últimas décadas, e sua integração na 

decisão de investimento, se tornará cada vez mais relevante e discutido (Efimova, 2018). 

Entretanto, a maioria dos analistas e profissionais do mercado ainda sentem dificuldade em 

conciliar ESG com modelos clássicos de modelagem financeira. O desafio é identificar o 

impacto que uma prática sustentável possui dentro do valor da empresa.  

 A Robeco Asset Management, gestora de recursos holandesa, foi responsável por 

introduzir um método de avaliar o impacto que as práticas de sustentabilidade possuem no 

modelo de negócios e na posição de mercado da empresa. O Value-Driver Adjustement (VDA), 

desenvolvido por Willem Schramade, busca identificar os principais indicadores de valor de 

uma companhia, seu setor e principais participantes a fim de verificar se existe alguma 

vantagem competitiva, do ponto de vista ESG, e como isso afeta suas premissas de crescimento 

(Schramade, 2016).  

Para sintetizar como a métrica funciona: são definidas quatro principais premissas 

(value drivers): crescimento de receita, evolução da margem, uso do capital investido e a taxa 

de desconto. Dentro de um modelo, definido como o Value Dynamic Framework (VDF), os 

fatores são combinados na forma de um fluxo de caixa descontado que leva em conta o capital 

investido, uma maneira de avaliar o retorno sobre capital investido (ROIC) da companhia. O 

VDF então leva em conta os fatores ESG mais importantes da empresa e introduz nas premissas 
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de maneira a ajustar o valor de saída. Porém, para isso, são seguidos alguns passos: foco nas 

principais variáveis ESG que podem afetar o resultado da companhia, analisar o impacto desses 

fatores na empresa e, por último, traduzir as vantagens e desvantagens competitivas acerca 

desses fatores em ajustes nas premissas do valuation (Schramade, 2016).  
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4.1 Premissas da Tese de Investimento 

 

Conforme foi detalhado no estudo de caso da companhia, a SmartFit possui como 

principal vantagem competitiva seu modelo de negócios de baixo custo e alto valor agregado, 

permitindo que a marca consiga alcançar uma expansão robusta. A partir disso, a rede é capaz 

de reduzir custos operacionais e alavancar receita não apenas pelo aumento do número de 

alunos, como também pelo aumento na adesão de um ticket-médio mais caro. Dessa forma, as 

premissas contábeis pensadas para a companhia foram estruturadas de maneira que refletissem 

aquilo que o seu modelo de negócios pode atingir no mercado inserido.  

 

4.1.1 Número de Unidades 

 

O estudo de caso do setor fitness na América Latina serve como base teórica para 

justificar a expansão no número de academias. O mercado na região ainda possui espaço para 

expandir e, a marca ainda pode ganhar market-share, se igualando a líderes do setor em outros 

países. A companhia divulgou, através do seu canal de Relacionamento com Investidores (RI), 

um guidance, que é uma estimativa interna, para o número de academias que pretende abrir em 

2024, entre 240 e 260 unidades.  

No modelo, considera-se que no primeiro ano, a empresa irá abrir 240 academias e 3 

studios, buscando uma premissa mais conservadora. Além disso, com base no histórico da 

SmartFit, e na premissa de expansão, foi projetado que a companhia irá abrir 180 academias e 

3 studios por ano até 2028, estabilizando o número de 2,434 unidades na perpetuidade, um 

crescimento de 67% do número atual.  

Visto que o faturamento de academias franqueadas e próprias é feito de maneira 

diferente, o modelo busca manter a divisão atual de franquias e unidades próprias, que é 20% e 

80% respectivamente, conforme divulgado pelo demonstrativo da empresa (4T23). A partir 

disso, na perpetuidade, a SmartFit teria uma base composta por 1.889 academias próprias e 481 

franquias. Além dessa categoria, é necessário dividir as academias pela maturidade. Considera-

se uma academia madura a que possui 3 anos ou mais, as de até 1 ano são recém-inauguradas 

e, entre 1 e 3 anos estão em desenvolvimento. Elas diferem no número de clientes que cada uma 

possui e, influenciam diretamente na mensalidade escolhida pelos seus membros.  
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Apesar de ser essencial no seu modelo de negócios, a expansão agressiva no número de 

unidades não necessariamente é sinônimo de rentabilidade. O capital investido por unidade é 

aproximadamente cinco milhões de reais e, existe um custo de manutenção e inovação feitos 

nas unidades. Além disso, o aumento na base de unidades faz com que haja um aumento no 

passivo de arrendamento e no ativo de direito de uso da companhia, que por representarem 

contratos arrendatários, são sensíveis a inflação e podem afetar o resultado da companhia no 

longo prazo.  

 

Tabela 2 - Projeção do Número de Academias por Nível de Maturidade 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

A premissa de expansão no número de unidades levou em conta apenas um aumento no 

número de academias da SmartFit e Studios. No que diz respeito a Bio Ritmo e O2, visto que 

no histórico recente da companhia, existem mais academias da rede fechando do que abrindo, 

foi projetado, conforme a Tabela 3, o modelo mantendo o número atual de academias dessa 

marca.  

 

Tabela 3 - Número de Unidades Projetadas 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

4.1.2 Número de Membros 

 

Em relação ao número de membros, a premissa foi baseada no número médio de clientes 

que cada academia atinge, dependendo do seu nível de maturidade. Baseado no número de 
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novos membros por novas unidades em 2023, divulgado pelo Relacionamento com o Investidor 

(RI) da empresa, foi estimado que a SmartFit atinge cerca de 3,2 mil clientes na maturidade, 

em seu primeiro ano chega a aproximadamente 60% desse valor, um pouco mais da metade de 

uma unidade madura e, durante seu desenvolvimento, atinge em média 2,9 mil clientes, que 

representa 90% do valor na maturidade. A partir disso, e com uma base de unidades bem 

categorizada de acordo com o nível de maturidade, foi possível projetar um número de clientes 

baseado no número de academias em cada ano.  

 

Tabela 4 - Projeção do Número de Clientes por Nível de Maturidade das Academias 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

O número de clientes no canal digital da SmartFit foi projetado conforme o fechamento 

do ano de 2023, onde o número de membros na plataforma representou cerca de 8% do número 

total de membros nas academias. Nos studios, também foi mantida a média de 2023, com 230 

clientes por studio na projeção, enquanto a Bio Ritmo e O2 não sofreram com alteração no 

número de membros. Assim como o número de unidades, a relação de clientes em franquias e 

unidades próprias se manteve, sendo a divisão 79% clientes em lojas próprias e 21% em 

franqueados.  

 

Tabela 5 - Projeção do Número de Membros 

 
Fonte: Autoria Própria 
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4.1.3 Premissas de Ticket Médio 

 

No estudo de caso da companhia, foram detalhados os planos oferecidos e as vantagens 

que cada um oferece, assim como a maneira que os benefícios de cada plano fazem parte da 

estratégia de crescimento inerente ao modelo de negócios da empresa. O Plano Black, que 

possui o preço mais alto e, como vantagem, o acesso a qualquer academia da rede, é um dos 

principais vetores de crescimento da companhia. O motivo é que, membros de academias 

maduras aderem mais a esse plano, além de que a expansão da rede de academias da marca 

aumenta a relevância do benefício oferecido. 

Pensando nisso, foi feito um cálculo do ticket-médio atual a partir da aderência que cada 

plano possui na base total de membros, divulgada na última apresentação da companhia (1T24). 

Com um maior número de academias maduras na perpetuidade, e algumas poucas ainda em 

desenvolvimento, a ideia é que a adesão do Plano Black aumente consideravelmente, 

aumentando o ticket-médio da companhia de maneira que a base de representação dos planos 

seja 90% Black e 10% Smart. Com isso, foi calculado um crescimento anual do ticket-médio 

para atingir o valor nesse cenário e, acrescido da inflação, foi utilizado para projetar a evolução 

do faturamento da companhia. 

 

Tabela 6 - Evolução do Ticket-Médio Projetado 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

4.1.4 Premissas Macroeconômicas 

 

A SmartFit é uma empresa que atua não somente no mercado brasileiro, como em 

grande parte de América Latina. Sua base, de acordo com o site de Relacionamento com 

Investidores (RI), é composta por 15 países e os clientes estão 47% no Brasil, 22% no México 

e 31% em outras regiões da América Latina. Pensando nisso, foi necessário calcular uma 

inflação ponderada dos países que compõem essa base para aplicar no modelo, levando em 

consideração o peso que cada um possui na base de clientes da empresa. 
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Os dados de inflação (IPCA) e juros (taxa SELIC) do Brasil aplicados, foram coletados 

e revisados utilizando o Relatório FOCUS do Banco Central, enquanto a inflação mexicana foi 

coletada no portal do Banco Central do México. Por outro lado, para evitar revisões exaustivas, 

nos demais países no qual a SmartFit opera, foi coletado a projeção de consumer prices do FMI 

(International Monetary Fund) no relatório World Economic Outlook, de abril de 2024. 

Entretanto, vale ressaltar que, por estar muito defasada das demais, a inflação projetada para a 

Argentina foi descartada do modelo. 

 

Tabela 7 - Inflação Ponderada Projetada 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Em relação aos juros aplicados no modelo, utilizamos a taxa SELIC. Segundo o Banco 

Central, a taxa SELIC é a taxa básica de juros da economia que influencia as outras e, é o 

principal instrumento monetário utilizado pelo Banco Central para controlar a inflação. Como 

a empresa é sediada no Brasil, e possui suas obrigações e aplicações financeiras no país, 

utilizou-se como base de juros apenas a taxa referência nacional. 
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4.2 Projeções Financeiras 

4.2.1 Demonstrativo de Resultado de Exercício (DRE) 

  

A demonstração de resultado de exercício ou DRE, fornece informações sobre as 

receitas e despesas da empresa, e o lucro resultante durante um determinado período, podendo 

ser trimestral ou anual (Damodaran, 2012). Dentro do demonstrativo do modelo, foram 

calculadas as premissas de faturamento, custos e despesas da companhia utilizando a tese de 

investimentos, de maneira a chegar em um valor para o EBITDA e lucro líquido que façam 

sentido com o modelo de negócios da empresa. 

 

4.2.1.1 Premissas de Receita 

 

A partir das premissas da tese de investimento detalhadas no capítulo 4.1, pode-se 

calcular as projeções de faturamento da companhia baseado no aumento da base de clientes e 

no aumento de adesão de um plano mais caro por seus membros. A receita bruta da SmartFit é 

composta por quatro componentes: 

 Mensalidade: Pagamento mensal feito pelos membros pelos planos da disponíveis, 

assim como o valor extra pago por serviços oferecidos dentro do ecossistema da 

empresa, como o QueimaDiária e SmartNutri.  

 Anuidade: Referente ao pagamento completo da mensalidade do ano feito por alguns 

membros. 

 Adesões: Receita proveniente da taxa de adesão paga quando um novo aluno ingressa 

em alguma academia da rede. 

 Outras: Receitas das franquias em forma de royalties por utilizarem a marca da 

SmartFit. 

 

Cada componente da receita foi projetado de maneira diferente, com base nos clientes 

que compõem o cálculo daquele faturamento. No caso da mensalidade e anuidade, apenas 

membros de unidades próprias da SmartFit fazem parte do cálculo, enquanto adesões apenas 

franquias. Entretanto, todas consideraram o crescimento de suas projeções de acordo com a 
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evolução inflacionada do ticket-médio calculado, dado que todas as modalidades de 

faturamento possuem como base principal de cálculo o valor pago pelos alunos nos planos. 

Tabela 8 - Projeção de Receita Bruta 

 
 Fonte: Autoria Própria 

Para chegar na receita líquida da empresa, foi mantida a porcentagem do faturamento 

de 2023, pago em impostos e devoluções. O valor abatido da receita bruta foi de 6,5% na 

projeção, de maneira que a receita líquida apresentasse a mesma evolução previamente 

calculada pela premissa de faturamento. 

 

4.2.1.2 Premissas de Custos & Despesas 

 

Os custos dos serviços prestados pela companhia são compostos principalmente pelos 

custos de ocupação, custos com pessoal, consumo, entre outros custos dos serviços prestados 

pela SmartFit. No modelo de negócios da empresa, espera-se que ela consiga, a partir de sua 

expansão, reduzir alguns custos de aluguel e pessoal a partir do seu ganho de escala e, com base 

em seu Relatório de Sustentabilidade (2023), corte gastos em relação ao consumo de água e 

energia elétrica.  

A premissa de crescimento no número de unidades leva em conta principalmente que, 

com o amadurecimento das academias, os custos considerados diminuam, ou seja, quanto mais 

academias maduras na base, menor o custo de serviços prestados. Uma prova disso é que no 

4T23 vs 1T24, segundo demonstrativo da empresa, as academias maduras apresentaram um 

crescimento de custos inferior ao crescimento de receita. Pensando nisso, a premissa calculada 

para os custos é feita a partir da evolução year-over-year da receita líquida descontada para 

que, nos primeiros anos de projeção, onde existe um crescimento elevado de faturamento, não 

haja alavancagem operacional, com os custos variando conforme a variação de receita líquida 

apenas na perpetuidade. 
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Gráfico 1 - Evolução dos Custos na Projeção

Fonte: Autoria Própria

O resultado é o crescimento de margem bruta de maneira estável, com um acréscimo 

considerável entre 2023 e 2024, principalmente pelo notável aumento de faturamento no 

período, para depois na projeção manter uma evolução praticamente estável da métrica.

Gráfico 2 - Evolução da Margem Bruta na Projeção

Fonte: Autoria Própria

Nas despesas operacionais, as projeções foram feitas com base na evolução da receita 

líquida. Dessa maneira, conforme o faturamento evoluiu no período, as despesas aumentaram 

na mesma magnitude. As despesas operacionais são compostas por despesas com vendas, 

despesas gerais e administrativas, outras despesas e receitas e equivalência patrimonial. Com 

uma representação quase desprezível e variações constantes, desconsidera-se a projeção de 

outras despesas e receitas, e equivalência patrimonial no modelo. Mesmo assim, a porcentagem 

de despesas operacionais em função da receita líquida manteve o valor de 2023 na perpetuidade. 

A premissa pode ser considerada conservadora uma vez que o histórico da companhia mostrava 

um aumento mais agressivo da margem bruta.  
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Tabela 9 - Projeção de Despesas Operacionais

Fonte: Autoria Própria

Com o cálculo dos custos dos serviços prestados e das despesas operacionais, pode-se 

chegar em uma métrica importante para compreender a rentabilidade da empresa, que é o 

EBITDA (lucro antes dos juros, impostos, depreciação e amortização). A sigla é uma medida 

de rentabilidade da companhia que, além de não considerar os juros atribuídos ao financiamento 

da dívida, não considera a depreciação e amortização, que não representam desembolso de 

caixa, ou seja, o EBITDA é uma aproximação do potencial de geração de caixa operacional de 

uma companhia (Macedo et al., 2012).

O EBITDA resultante das projeções de receita, custos e despesas feito, foi praticamente 

o mesmo do fechamento do ano de 2023, com uma variação de margem pequena.

Gráfico 3 - Evolução da Margem EBITDA na Projeção

Fonte: Autoria Própria

4.2.1.3 Resultado Líquido

O lucro líquido da empresa, após descontados as despesas e custos da receita, deve ser 

calculado descontando a depreciação e amortização, impostos e resultado financeiro da 

companhia. Primeiro, desconsidera as despesas de depreciação e amortização, que foi dividida 
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em depreciação do imobilizado, intangível e do direito de uso. Cada um foi importante no 

cálculo do ativo fixo da companhia na perpetuidade e, na projeção, todas as depreciações 

mantiveram o valor que representavam do seu respectivo ativo fixo no balanço.

Tabela 10 - Projeção de Depreciação & Amortização

Fonte: Autoria Própria

Descontada a depreciação e amortização, é possível calcular o NOPAT (Net Operating 

Profit After Taxes) da companhia, que é o lucro operacional da companhia depois dos impostos, 

e é utilizado para calcular o ROIC (Return Over Invested Capital) da empresa. O ROIC é o 

retorno que a companhia possui por cada centavo investido no negócio, auxiliando na análise 

de geração de valor de uma empresa (Mckinsey, 2010). O indicador apresentou boa evolução 

no período, muito por conta do aumento da sua rentabilidade ao mesmo tempo que houve menos 

capital investido na abertura de unidades, principalmente por conta de um amadurecimento das 

academias abertas e, por consequência, do ticket-médio praticado, que ilustra bem o modelo de 

negócios da companhia.

Gráfico 4 - Evolução do ROIC no Período Projetado

Fonte: Autoria Própria
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O próximo passo foi projetar o resultado financeiro da companhia, que é composto pela 

soma das receitas financeiras geradas e despesas financeiras pagas no período. A receita 

financeira de uma companhia são os rendimentos obtidos através de aplicações financeiras, 

portanto, na projeção, foi calculado com base no caixa da companhia no período, uma 

porcentagem condizente com as aplicações financeiras feitas no Brasil, que geralmente rendem 

a taxa SELIC acrescido de um prêmio. Para as despesas financeiras, foi mantido o valor pago 

sobre a dívida bruta em 2023, contabilizado os juros e encargos.  

 

Tabela 11 - Projeção do Resultado Financeiro 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Para chegar no lucro líquido, foi descontado o imposto de renda e contribuição social, 

utilizando como premissa uma alíquota de 27,5% do lucro antes do imposto de renda. 

Descontado o imposto, o modelo calcula o lucro líquido da companhia e é projetado um 

demonstrativo de resultado completo da SmartFit. 

 

Tabela 12 - Demonstrativo de Resultado de Exercício Projetado 

 
Fonte: Autoria Própria 
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4.2.2 Demonstrativo de Fluxo de Caixa (DFC)

Para desenvolver um fluxo de caixa descontado, para a firma e acionista, deve-se 

primeiro projetar o demonstrativo de fluxo de caixa da companhia. O fluxo de caixa consiste 

em três tipos diferentes, o de operações que computa toda a saída e entrada de recursos do dia 

a dia da empresa, o de investimentos, que apresenta o fluxo da compra e venda de ativos não 

fixos, e o de financiamento, que representa a variação da estrutura de capital, envolvendo dívida 

e dividendos (Póvoa, 2012).

4.2.2.1 Fluxo de Caixa Operacional (FCO)

No caso da SmartFit, foi considerado o EBITDA gerado no período, descontado do 

resultado financeiro e impostos, ou seja, o lucro líquido sem contabilizar a depreciação, que se 

refere ao lucro caixa que a empresa gera. Além disso, foi descontado a variação de capital de 

giro da companhia, que representa a liquidez da empresa e facilita a análise das operações de 

maneira a compreender a habilidade que a mesma possui de gerar caixa para pagar suas 

obrigações de curto-prazo (Alvarez; Sensini; Vazquez, 2021). 

Na projeção da variação da Necessidade de Capital de Giro (NCG), foi considerado a 

quantidade de dias que, em função da receita líquida nos últimos 12 meses, um ativo será 

recebido e, a quantidade de dias que, em função dos custos dos serviços, um passivo será pago. 

Dessa forma, para cada linha do capital de giro, foi mantido o número de dias de 2023 de 

maneira que os prazos de pagamento e recebimento não variassem.

Tabela 13 - Projeção da Necessidade de Capital de Giro da Companhia

Fonte: Autoria Própria
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4.2.2.2 Fluxo de Caixa de Investimentos (FCI)

Conforme mencionado na tese de investimentos, o crescimento da base de unidades da 

SmartFit nem sempre é sinônimo de rentabilidade, dado que o custo de abrir uma nova unidade 

é de R$5,1 milhões, existe um custo de 7% do imobilizado gasto em manutenção todo ano e, 

foram projetados gastos com capex de inovação e corporativo da unidade crescendo cerca de 

10% ao ano. Como foi explicado na seção de demonstrativo de resultado de exercício, a 

depreciação foi calculada, em parte, com base no imobilizado do período de maneira constante 

e, o resultado foi um capex que variou conforme a abertura de unidades. O capex nada mais é 

do que os investimentos em bens de capital da companhia, como equipamentos e renovação das 

unidades. 

Tabela 14 - Projeção do CAPEX Imobilizado

Fonte: Autoria Própria

O Ativo de Direito de Uso, que representa o direito de utilizar um ativo subjacente 

durante determinado período, que no caso da SmartFit se refere aos aluguéis das academias, 

variou conforme a base de unidades aumentava. Nesse caso, como a maioria dos contratos 

arrendatários variam com a inflação, a variação dos ativos de direito de uso veio não somente 

com o aumento da base de unidades, como também com um ajuste pela inflação para que 

refletisse uma valorização desses contratos.
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Tabela 15 - Projeção do Ativo de Direito de Uso

Fonte: Autoria Própria

4.2.2.3 Fluxo de Caixa de Financiamento (FCF)

Primeiro passo para calcular o fluxo de caixa de financiamento foi projetar a variação 

da dívida da companhia, onde a premissa utilizada foi manter o valor da dívida bruta durante o 

período, fazendo com que a SmartFit aumentasse sua base de unidades de maneira orgânica, 

sem recorrer ao aumento de sua dívida. O resultado foi um D/(D+E) menor do que o de 2023, 

saindo de 43% para 30%. Os juros pagos sobre os empréstimos e debêntures, que é a base para 

calcular o custo da dívida (Kd) na taxa de desconto, foi mantido em 12% da dívida bruta.

Tabela 12 - Projeção da Estrutura de Capital da Companhia

Fonte: Autoria Própria

O passivo de arrendamento, segundo os demonstrativos financeiros da companhia, é 

composto pelos contratos que as unidades possuem para locar espaço físico, equipamentos e 

outras instalações da sua operação e, por isso, é bastante sensível a inflação e ao número de 

unidades abertas. A variação do passivo de arrendamento é feita com base na adição de 

contratos arrendatários, juros incorridos que foram projetados com base na taxa SELIC, 

contraprestações que são descontos obtidos junto ao locatário e foram projetadas com base no 
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do contrato, para que a variação do passivo fosse feita principalmente sobre o número de 

unidades e a inflação.

Tabela 17 - Projeção do Passivo de Arrendamento da Companhia

Fonte: Autoria Própria

Por último, foram projetados os dividendos pagos pela companhia no período. Como a 

primeira vez que a SmartFit pagou juros sobre capital próprio (JCP) ao seu investidor foi no 

4T23, foi utilizado como base a porcentagem do valor pago sobre o lucro líquido, de 25%, para 

projetar o pagamento. 

Tabela 18 - Demonstrativo de Fluxo de Caixa Projetado

Fonte: Autoria Própria
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4.2.3 Balanço Patrimonial (BP)  

  

Com o objetivo de avaliar, controlar e gerenciar as atividades de uma entidade, o 

Balanço Patrimonial é uma demonstração contábil que pode ser utilizada para simples análises 

das atividades desenvolvidas por determinada empresa (Costa et al., 2016). Segundo 

Montibeller (2012), o balanço patrimonial é uma demonstração constituída por ativos que 

representam os bens e direitos, passivo que representa as obrigações e o patrimônio líquido, que 

é a diferença entre os dois e, possui a finalidade de demonstrar quantitativamente e 

qualitativamente a situação de uma empresa no final de um determinado período. A partir da 

projeção do demonstrativo de fluxo de caixa, pode-se estruturar o balanço patrimonial projetado 

da companhia e analisar o desempenho do caixa e sua variação de patrimônio com mais detalhe. 

 

Tabela 19 - Balanço Patrimonial Projetado da Companhia 

 
Fonte: Autoria Própria 
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4.3 Cálculo da Taxa de Desconto 

  

Para calcular os resultados do modelo, é imprescindível uma taxa de desconto que 

corresponda a realidade e possua premissas atualizadas. Primeiro item a ser introduzido no 

modelo é o seu valor de mercado hoje, calculado com o preço mais recente da ação, 

multiplicado pelas ações negociadas pela empresa. A partir disso, para chegar no valor da 

empresa, deve-se descontar o valor de mercado pelo dado mais recente de dívida líquida. 

 

Tabela 20 - Cálculo do Valor da Empresa 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

A primeira taxa de desconto a ser calculada é o CAPM (modelo de precificação de ativos 

financeiros), que servirá também para calcular o custo médio ponderado de capital (WACC). 

Para isso, foi definido como ativo livre de risco (Rf) a taxa pré-longa de dez anos do Brasil de 

11,6%, um prêmio de risco do país de 4,4%, segundo Damodaran e, uma alíquota corporativa 

de 34% segundo a consultoria PwC. O beta da companhia foi calculado separadamente, a partir 

do histórico de preços de fechamento disponibilizados pela InfoMoney, do índice IBOVESPA 

e da ação SMFT3. Com os dados obtidos, foi possível calcular a variância do mercado e 

covariância entre o mercado e a ação, para chegar em um beta desalavancado. 

 

Tabela 21 - Componentes do CAPM 

 
Fonte: Autoria Própria 

 
Com o CAPM calculado, e os juros da dívida projetados, o modelo possui o custo do 

capital de terceiros (Kb) e custo de capital próprio (Ke) a serem utilizados no WACC. 
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Tabela 22 - Componentes do WACC 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

4.4 Resultados do Modelo de Valuation 

4.4.1 Fluxo de Caixa Descontado para a Firma (FCDF) 

 

Com o fluxo de caixa e as taxas de desconto da companhia, pode-se projetar um fluxo 

de caixa livre para a firma, com a inflação e crescimento na perpetuidade (g). No caso do fluxo 

de caixa da firma, é utilizado o custo médio ponderado de capital (WACC) para refletir o custo 

do capital investido por credores e acionistas na firma. 

O valor final da ação calculada por esse método é sensível a uma taxa de crescimento 

na perpetuidade (g) que, junto a inflação, aumenta o valor do fluxo de caixa da empresa ao 

longo dos anos. Dessa forma, foi feito uma análise de sensibilidade do valor da ação resultante 

do fluxo de caixa descontado pela firma, e do crescimento na perpetuidade considerado para a 

SmartFit. 

 

Tabela 33 - Sensibilidade do Crescimento na Perpetuidade e Valor da Firma 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

4.4.2 Fluxo de Caixa Descontado para o Acionista (DCFE) 

 

O fluxo de caixa livre para o acionista, conforme visto na fundamentação teórica, 

adiciona ao fluxo de caixa livre para a firma, a emissão e amortização de financiamentos, que 

no modelo foi considerado apenas a valorização dos contratos de arrendamento com a abertura 

de unidades e inflação. No caso do acionista, o fluxo de caixa é descontado pelo ke, que é o 
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custo de capital próprio calculado. Assim como o DCFF, foi calculado a sensibilidade do valor 

final do modelo em relação a taxa de crescimento na perpetuidade (g) da ação. 

 

Tabela 24 - Sensibilidade do Crescimento na Perpetuidade e Valor do Acionista 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Considerando que a companhia não possua um crescimento na perpetuidade (g), a ação 

ficaria em torno de R$27 em ambos os fluxos de caixa e, apresentaria um upside de 25% e 27% 

no fluxo de caixa descontado para a firma e para o acionista respectivamente. 

 

4.5 Aplicação do Modelo de Machine Learning 

4.5.1 Clusters 

 

Para determinar o número de clusters e aplicar a técnica de clusterização, foi utilizado 

o método K-Means. O número ideal de clusters foi identificado utilizando o Método do 

Cotovelo (Elbow Method). Esse método envolveu a plotagem da soma dos quadrados das 

distâncias (SSE) para diferentes valores de k e a identificação do ponto onde a redução da SSE 

começa a se nivelar, formando um "cotovelo" no gráfico. A partir do Gráfico 5 abaixo, foi 

decidido que o número ideal de clusters é 4. 

 

Gráfico 5 - Identificação do número ideal de clusters utilizando o Método do Cotovelo 

  
Fonte: Autoria Própria 
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A aplicação do algoritmo K-Means aos dados ESG resultou na formação de 4 clusters 

distintos. Cada cluster representa um grupo de empresas com características similares. As 

variáveis utilizadas para formar os clusters foram: Setor das empresas, market cap, país de 

origem, intervalos de preço das ações e intervalos de market cap. 

Essas variáveis categóricas foram selecionadas por suas características distintivas, que 

permitem agrupar as empresas de maneira a refletir suas similaridades e diferenças nos 

indicadores ESG e outras variáveis relevantes. A empresa escolhida para o estudo de caso, 

SmartFit (SMFT3), ficou no cluster 0. 

 

Gráfico 6 - Mapa de dispersão dos Clusters formados 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

4.5.2 Modelo de Machine Learning 

 

Com os dados limpos e segmentados em clusters, foi aplicado o LazyRegressor para 

identificar o melhor modelo de Machine Learning para prever o comportamento dos preços das 

ações com base nos indicadores ESG. A biblioteca LazyRegressor ajustou automaticamente 

diversos modelos de regressão e calculou métricas comuns de avaliação como R², R² ajustado 

e RMSE. 

 



55 
 

Tabela 25 - Desempenho com a base completa dos 5 melhores modelos de Machine Learning 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

O melhor modelo identificado foi o ExtraTreeRegressor, que apresentou o R² igual a 

0.87, indicando que 87% da variabilidade dos dados foi explicada pelo modelo. R² ajustado de 

0.61. RMSE de 3,06, indicando a média dos erros entre os valores observados e os valores 

previstos pelo modelo. 

 

4.5.3 Equação de Regressão 

 

A aplicação do ExtraTreeRegressor permitiu a avaliação das importâncias das variáveis 

ESG (Environmental, Social, Governance) na previsão dos preços ajustados das ações. Embora 

o ExtraTreeRegressor não seja um modelo linear, foi fornecido para o modelo todos os dados 

de ESG Score e armazenado os resultados. Em seguida, aplica-se um modelo de regressão linear 

múltipla sobre essas séries de dados, permitindo chegar a uma equação resultante que permite 

a criação de cenários e uma maior interpretação. A linearização dos valores resultantes de 

modelos complexos, como árvores de decisão, é uma prática comum para facilitar a análise e 

interpretação dos dados (Molnar, 2019). 

 

 (7) 

 

4.6 Aplicação do modelo na Smartfit e possíveis cenários 

4.6.1 Expectativa de crescimento 

 

Em 22/12/2023, a SmartFit (SMFT3) teve um preço de fechamento de R$25,73 segundo 

o Yahoo Finance. Ao fornecer esse preço para o modelo de Regressão Linear Múltipla foi 

possível encontrar os ESG Scores estimados da companhia nesta data: Environment Score 7,91, 

Governance Score 7,91 e Social Score 28,82. Em seguida, a partir do último relatório 
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disponibilizado pela companhia, foram analisadas as iniciativas ESG propostas pela empresa e 

como elas podem impactar os ESG Scores da companhia.  

No pilar ambiental, a empresa elaborou sua primeira matriz de materialidade, que define 

diretrizes de sustentabilidade e iniciativas futuras. A empresa investiu em energia renovável, 

com 148 unidades operando com Mercado Livre ou Geração Distribuída, e automação de ar-

condicionado em 224 unidades, aumentando a eficiência energética.  

No pilar social, a SmartFit conduziu mais de 200 campanhas de doações em todos os 

países onde opera, apoiando o desenvolvimento social local. Em parceria com a UNICEF, as 

ndo seu 

compromisso com a infância.  

No pilar de governança, a SmartFit destaca-se pela elaboração da primeira matriz de 

materialidade, definindo diretrizes de sustentabilidade e iniciativas para os próximos anos. A 

empresa iniciou estudos de impacto do seu negócio e avançou no processo de levantamento de 

dados para temas mais relevantes. Adicionalmente, a SmartFit está no Novo Mercado da B3, o 

segmento de listagem com os mais altos padrões de governança corporativa no Brasil. 

Com a conclusão e aprimoramento dessas iniciativas, a expectativa é que o ESG Score 

da empresa aumente para Environment Score 6, Governance Score 7,5 e Social Score 27,3.  

Aplicando essas variáveis na equação 7, é encontrado um preço de R$26,78. Representando um 

crescimento de 3,99% em relação ao preço base de R$ 25,76.  

Segundo relatório da XP (2023), apesar de ter um IPO recente, os avanços na agenda 

ESG sinalizam um progresso da companhia no tema. O relatório entra em detalhes, destacando 

que na esfera ambiental, a empresa é menos intensiva em carbono do que a maioria das 

empresas e, ainda possui muito espaço para melhorar esse indicador. Em relação ao social, 

destaca o serviço de baixo custo oferecido pela empresa e nos benefícios à saúde e, no âmbito 

da governança, um conselho administrativo e estrutura societária composta por stakeholders 

com experiência no mercado. Dessa forma, a premissa de crescimento com base nas práticas 

ESG da companhia é embasada em suas práticas e na agenda ESG, sendo reconhecida pelo 

mercado. 

Vale reforçar que os preços ajustados pelo modelo não são compatíveis com a realidade 

do preço da ação atual, pois para fins de análise, os preços da ação são resumidos unicamente 

pela importância de cada ESG Score. Segundo Alam et Al (2017), os preços das ações são 

determinados por uma combinação complexa de fatores internos e externos, incluindo 

condições econômicas gerais, políticas macroeconômicas, expectativas do mercado, eventos 
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geopolíticos e alterações regulatórias, que juntos influenciam a oferta e a demanda de ações no 

mercado. Tais fatores internos e externos não estão sendo tratados nessa pesquisa. 

 

4.6.2 Integração no Valuation 

 

A taxa de crescimento na perpetuidade (g) é subjetiva no modelo. Segundo Damodaran 

(2002), a taxa de crescimento na perpetuidade é uma das variáveis mais difíceis de estimar em 

avaliações de empresas devido à sua natureza subjetiva e à influência de fatores futuros incertos.  

Para integrar o modelo de machine learning com o valuation, será utilizado o crescimento de 

3,99% indicado pelo modelo, como taxa de crescimento na perpetuidade (g). 

 

 

(8) 

O resultado encontrado com um crescimento de 3,99% na perpetuidade da empresa foi 

de um upside em relação ao preço atual de 48% no fluxo de caixa descontado para o acionista, 

com uma ação cotada em R$32,4. No fluxo de caixa descontado para a firma, o upside foi de 

63% com uma ação cotada em R$35,7. 

 

4.6.3 Cenários 

  

As mudanças nos parâmetros ESG foram baseadas no Relatório de Sustentabilidade da 

SmartFit (2022), e nas iniciativas individuais que cada parâmetro apresentou no relatório. Dessa 

forma, foi possível atribuir uma melhorar diferente em cada ESG Score com base no que a 

empresa visa melhorar e possui como iniciativa. No que se refere às esferas social e de 

governança, a companhia possui iniciativas já consolidadas, conforme relatado anteriormente, 

participando de campanhas de doação e, ocupando Novo Mercado da B3, que é apenas 

concedido para empresas com o mais alto nível de governança, por isso, foi atribuído ao Social 

Score e Governance Score uma melhora na nota de mesma proporção.  

Por outro lado, as iniciativas de sustentabilidade da companhia parecem promissoras e 

ainda possuem muita margem de melhora. As práticas de redução de consumo de água e 

energia, assim como a entrada de algumas unidades no Mercado Livre de energia, aliado ao 

fato de que o modelo de negócios da SmartFit é pouco intensivo em carbono quando comparado 

a maioria das empresas, representa uma grande vantagem da empresa nesse parâmetro em 
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específico. Portanto, foi atribuído uma melhora de magnitude maior no Environmental Score 

da companhia, visando justamente o potencial de melhora, nesse parâmetro, que a SmartFit 

pode apresentar na perpetuidade.  

Tabela 26 - Crescimento na Perpetuidade em Cenários ESG 

 
Fonte: Autoria Própria 

 
O resultado proposto e a metodologia utilizada, introduzem uma maneira mais 

quantitativo de avaliar o impacto ESG dentro do valor de uma companhia. Diferente de outros 

estudos, fortemente baseados no Value Driver Adjustment (VDA), que exige um maior 

detalhamento dos fatores ESG dentro do modelo da companhia, o modelo proposto fornece 

um dado de crescimento na perpetuidade (g) de fácil integração no modelo de valuation. 

Além disso, é possível justificar a partir dos dados da própria companhia, o potencial que a 

empresa possui em cada variável ESG.    
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Este trabalho teve como objetivo investigar e avaliar a influência das variáveis ESG 

(Environmental, Social, Governance) no valuation de uma empresa do setor fitness, utilizando 

a SmartFit como estudo de caso e aplicando métodos de machine learning para esta análise. 

Por meio de uma análise detalhada das práticas ESG e a implementação de um modelo de 

regressão com o ExtraTreeRegressor, foi possível entender a importância relativa de cada pilar 

ESG no preço ajustado das ações da SmartFit. 

Os resultados demonstraram que, embora o modelo de machine learning tenha 

identificado a importância das variáveis ESG, há uma significativa diferença entre os preços 

previstos pelo modelo e os preços reais de mercado. Essa discrepância pode ser atribuída à 

complexidade e à multiplicidade de fatores que influenciam o preço das ações, incluindo 

liquidez, condições econômicas gerais, políticas macroeconômicas, expectativas do mercado, 

eventos geopolíticos e alterações regulatórias. Conforme mencionado por Alam et Al. (2017), 

"os preços das ações são influenciados por uma vasta gama de fatores externos, tornando 

impossível representar todos esses fatores em uma única equação." 

Apesar dessas limitações, este estudo contribui para a área ao demonstrar a relevância 

das práticas ESG no valuation das empresas e, ao utilizar técnicas avançadas de machine 

learning para essa análise. A abordagem metodológica aplicada pode ser replicada e aprimorada 

em futuras pesquisas, abrangendo outros setores e empresas, para um entendimento mais 

profundo da relação entre ESG e valuation. 

Contudo, algumas lacunas permaneceram, como a necessidade de incluir uma análise 

mais detalhada de outros fatores que influenciam o preço das ações e a potencial melhoria da 

acurácia do modelo preditivo. Também seria benéfico explorar a interação entre as variáveis 

ESG e outros indicadores financeiros para uma visão mais holística do impacto ESG. Em 

futuras pesquisas, pode ser utilizado mais cenários e, análises de mais indicadores financeiros.  

O benefício deste trabalho para a área de finanças corporativas e sustentabilidade é 

significativo. A integração de práticas ESG no valuation de empresas oferece uma abordagem 

mais holística e moderna para a avaliação de ativos, alinhando-se às crescentes demandas de 

investidores por transparência e responsabilidade socioambiental. Este estudo contribui para o 

entendimento de como práticas sustentáveis podem ser traduzidas em valor econômico. O 

avanço dessa linha de pesquisa pode fornecer insights valiosos para investidores e gestores, 

promovendo práticas empresariais mais sustentáveis e responsáveis. 
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