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RESUMO

Baseado no cenario atual, de grande influéncia de fatores ESG na tomada de decisdes nos
investimentos, este trabalho investiga o impacto das praticas Ambiental, Social e de
Governanca no valuation de empresas do setor fitness, com foco na SmartFit. Utilizando
técnicas de machine learning, o estudo avalia como variaveis ESG influenciam o valor de
mercado da companhia. A pesquisa coleta dados de empresas do S&P 500 e do IBOVESPA,
aplicando modelos de regressdo para identificar correlagdes significativas. A partir das
iniciativas ESG da SmartFit, projecdes de crescimento foram realizadas, demonstrando a
importancia de praticas sustentaveis no desempenho financeiro. Apesar das limitagdes do
modelo, que simplifica a influéncia de fatores ESG, o estudo destaca a relevancia das praticas
sustentaveis no valor de mercado das empresas. A partir da pesquisa, espera-se que o0s
participantes do mercado, que buscam uma correlagdo entre praticas sustentaveis e resultado,
sejam capazes de utilizar a metodologia proposta para mensurar o impacto de fatores ESG em
suas andlises, auxiliando na tomada de decisdo e a visualizar os beneficios que tais praticas
representacao na geragao de valor da companbhia.
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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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1 INTRODUCAO

No contexto atual, as empresas estdo sendo vistas ndo somente pela sua capacidade de
gerar lucros e entregar resultados aos acionistas, como também pela preocupagdo que a
companhia possui com problemas relacionados ao meio ambiente, ao social e a politica. Uma
das visoes aceitas na literatura ¢ de que, a maioria dos investidores valoriza quando a gestao de
uma companhia incorpora suas praticas em relatorios de sustentabilidade (Friske et al, 2022).
Segundo relatorio da Global Sustainable Investment Alliance (2022), trinta trilhdes de dolares
sdo investidos em ativos sustentaveis 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 contéabil
das Americanas. S.A ¢ as catastrofes ambientais de Brumadinho, o tema ESG (Environmental,
Social and Governance) esta ganhando ainda mais destaque no mundo corporativo. Estudos
recentes apontam que a gestdo de risco de companhias que adotam praticas sustentaveis, as
torna mais resilientes em periodos de crise (Phang et al, 2022). Segundo uma pesquisa realizada
pelo IBM Institute for Business Value, o tema esta sendo tratado como prioridade méaxima por
48% dos CEOs brasileiros (EXAME, 2022). No entanto, estudos empiricos que examinam o
desempenho ambiental, social, de governanga, e financeiro das empresas, forneceram
resultados contraditérios (DASGUPTA, 2023). Pesquisas tedricas ainda ndo encontraram um
consenso em relagdo ao ESG e o risco retorno de empresas (BAX,2024), entretanto, o nimero
de fundos de investimento e profissionais focados no assunto vem aumentando cada vez mais.
Em 2020, fundos de investimento ESG receberam US$542 bilhdes em investimentos, seguidos
por US$649 bilhoes em 2021 (FORBES, 2022).

No mercado, ndo ¢ diferente, com o aumento da pressdao social em torno do assunto,
incluindo investidores vigilantes, gestores tornaram-se obrigados a implementar as melhores
praticas (Bertdo, 2023). A partir disso, surgiu a GRI (Global Reporting Initiative), organizacao
internacional responsavel por guiar empresas, governos € outras organizacdes, a divulgarem
seus principais indicadores ambientais e sociais, seguindo principios de transparéncia e clareza
(Dumay; Guthrie; Farneti, 2010).

Valuation é, por defini¢do, a técnica de “reduzir a subjetividade” de algo que € subjetivo
por natureza (POVOA, 2012). Dessa forma, compreender como o método ¢ aplicado e quais
variaveis, dependendo de cada empresa, influenciam no valor final, possui intrinseca

importancia no mundo corporativo hoje. Entretanto, hd uma dificuldade do investidor em prever



indicadores futuros dentro de diferentes cenarios. Para isso, uma abordagem utilizando machine
learning pode ser util, uma vez que ¢ voltada para tarefas de previsdo e pode ser projetada para
analisar informagdes contidas nas demonstragdes financeiras (ROBERTS, 2020). O método
classico de realizar um valuation possui dificuldade ao lidar com uma determinada quantidade
dados extensa e de alta complexidade e, por isso, nos ultimos anos, métodos de machine
learning utilizando redes neurais demonstraram enorme potencial em resolver problemas nao-
lineares (Zhang et al, 2022).

O setor fitness no Brasil ¢ um dos maiores do mundo, com enorme potencial, gerando
225,4 mil empregos diretos e indiretos em 2021 (ACAD Brasil, 2022). Apesar disso, ¢ 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 expansdo, e por ter sido pouco explorado, ¢
interessante compreender como esse setor busca crescer de maneira sustentavel. Além do
Brasil, o setor ¢ o segundo que mais cresce no mundo, e por isso, com altas taxas de
desenvolvimento, a industria atrai investimentos e um alto volume de mercado, que aumenta a
cada ano (Chekhovska, 2017).

O cenério atual mostra o ESG saindo de um subsetor pouco conhecido, para o centro
das discussoes, € 0 motivo ¢ o reconhecimento de que os fatores de sustentabilidade possuem
relevancia no longo-prazo de uma companhia (Edmans, 2023). Esta pesquisa possui como
principal objetivo, investigar e avaliar o impacto quantitativo das varidveis ESG com o valor
final da empresa. Para isso, sera utilizado uma andlise fundamentalista da empresa Smartfit
Escola de Ginastica e Danga S.A., onde serdo estabelecidas premissas de crescimento futuro e
o valuation para encontrar o valor final a partir de um FCF (Fluxo de Caixa Livre).

Seré estabelecido uma extensa base de empresas de capital aberto sujeitas a ESG Scores,
métrica que avalia a performance em relacdo a governanga ambiental, social e corporativa,
segundo defini¢do do Corporate Finance Institute (CFI). Esta pesquisa utilizara técnicas
avangadas de analise de dados, incluindo regressdes lineares e algoritmos de machine learning,
para estabelecer uma correlacdo entre o valor das empresas e suas métricas ESG. A utiliza¢ao
de machine learning permite a analise de grandes volumes de dados e a identificagdo de padrdes
complexos que podem nao ser facilmente detectaveis por métodos tradicionais. A relacao entre
demonstragdes financeiras e lucros futuros de companhias vem de transac¢des frequentemente
ndo-lineares que apresentam uma complexidade que pode ser beneficiada pelo uso de machine

learning para processar dados e, capturar os efeitos e padrdes dessas transagdes (Cao et al,



2024), oferecendo a capacidade de lidar com varidveis multidimensionais e dindmicas,
proporcionando uma analise mais robusta e precisa. Baseado nisso, o presente estudo visa
elucidar os possiveis beneficios que uma companhia pode obter ao adotar padrdes de
sustentabilidade e boas praticas de governanga, refletindo em seus lucros e principalmente, no
valor final da empresa.

O trabalho esta estruturado da seguinte forma: o primeiro capitulo apresenta uma breve
introducao dos temas a serem explorados, sua relevancia e objetivo. No segundo capitulo ha a
fundamentagdo teorica do valuation, das questdoes ESG abordadas e a técnica de machine
learning utilizada. O terceiro capitulo 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 regressao linear participam do processo. No quarto capitulo ¢ aplicado a
metodologia e explorado os resultados para que, no quinto e ultimo capitulo, seja feita a

conclusdo do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Valuation

2.1.1 Fundamentos do Valuation

Valor ¢ a métrica definitiva em uma economia de mercado. Pessoas investem na
expectativa de que ao vender, o valor do seu investimento havera crescido o suficiente para
recompensar o risco tomado (Copeland; Koller; Murrin, 2002). Dessa forma, ¢ imprescindivel
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 ¢ 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 especulacdes
acerca de empresas denominadas “ponto com”, na medida que investidores consideravam
empresas ligadas a internet como anticiclicas e de crescimento ilimitado (Reis, 2019a). Com
1sso, diversas companhias comegaram a abrir seu capital sem ao menos registrar lucros, em um
momento que os investidores questionavam os métodos tradicionais de mensurar valor, como
0 valuation. O episodio chegou a ser referido como “exuberincia irracional” por Alan
Greenspan, ex-presidente do Banco Central dos Estados Unidos. Antes da bolha estourar, os
académicos notaram um declinio na relevancia do valor como métrica essencial pelos
investidores e, ap0s 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 decisdes
em cenarios de curto, médio e longo prazo (Luisa, 2023). Existem duas escolas de pensamento
dentro da precificagdo de ativos, a Escola Grafica e Técnica, e a Escola Fundamentalista, que
sera abordada neste estudo. A primeira aceita a teoria da “eficiéncia dos mercados™ e, por isso,
utiliza de graficos como principais instrumentos para se definir pregos futuros. Por outro lado,
a Escola Fundamentalista trabalha com fundamentos macroeconomicos, setoriais € relativos de

cada empresa para determinar seu “valor justo” (P6voa, 2012).

11



2.1.2 Modelos de Valuation

Existem diversas definigdes na literatura acerca do Fluxo de Caixa Livre, segundo
Jensen (1986), ¢ 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 ¢ o saldo de caixa apds a empresa realizar todos os pagamentos
necessarios para seu funcionamento (Reis, 2017). Para chegar ao fluxo de caixa esperado,
projetam-se demonstragdes de resultado e balangos patrimoniais, estimando desempenhos
econdmicos e financeiros (Cunha; Martins; Neto, 2014). Com isso, existem dois possiveis
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 distribuido entre os credores (debtholders) e acionistas (stockholders), sob a forma de
juros e dividendos (P6voa, 2012). O conceito de EBITDA (lucros antes de juros, impostos,
depreciacdo e amortizagdo) ¢ 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 Mensuragao do FCLF

Lucro antes de juros, impostos ¢ amortizagdes (Ebitda)
(-) Impostos sobrec Ebitda

= Lucro liquido operacional menos impostos ajustados (Noplat)
(+) Depreciagdo

Fluxo de caixa bruto

(+/-) Mudanga de capital de giro

(-) Investimento no ativo fixo

(+/-) Aumento liquido de outros ativos

(-) Investimento bruto

= Fluxo de caixa operacional livre

(+/-) Fluxo de camxa de mvestimentos ndo operacionais
(+) Recetta de juros apds impostos

(+/-) Titulos negociaveis

= Fluxo de caixa livre disponivel para mvestidores

Fonte: (Copeland; Koller; Murrin, 2002)

O Fluxo de Caixa Livre para o Acionista (FCFE) representa o fluxo de caixa liquido,
apos computados os efeitos de todas as dividas para complementar o financiamento da empresa

(Shrieves; Wachowicz, 2001). Dessa forma, o fluxo de caixa livre para o acionista € o fluxo de
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caixa livre para a firma, acrescentado da amortizacdo ou aquisicdo do capital de terceiros
(empréstimos liquidos), de maneira que representa o caixa da empresa disponivel para pagar

dividendos aos seus investidores (Reis, 2019b).

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

Fluxo de caixa livre da firma

(-) Pagamento de juros liquido apds impostos
(-) pagamento do principal da divida

(+) novas captacgdes de dividas

= Fluxo de caixa livre do acionista
Fonte: Fernandez (2002)

2.1.3 Taxas de Desconto e Custo de Capital

Uma parte intrinseca da avaliagcdo por Fluxo de Caixa Descontado, ¢ a taxa de desconto
utilizada. A mensuracdo correta desta taxa esta intimamente ligada a escolha do fluxo de caixa
(Machado, 2007). A taxa de desconto dentro da avaliagdo 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 ¢ o
WACC (weighted average cost of capital), conhecido como custo médio ponderado de capital.
O custo de capital ¢ definido pelas condigdes na qual a empresa obtém seus recursos financeiros
no mercado, a partir de uma média dos custos de oportunidade do capital proprio, e de terceiros,
ponderados pelas respectivas proporcdes utilizadas de capital, liquidas do imposto de renda

(Assaf Neto, 2004).

m)‘Ke+(m) Kp - (1—T¢)

WACC = (
)]
Onde:
E ¢ o montante de capital proprio;
D ¢ o montante de capital de terceiros;

Ke ¢ o custo de capital proprio;

Kb ¢ o custo de capital de terceiros; e
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T € a aliquota do imposto de renda.

O CAPM (Capital Asset Pricing Model), ¢ um modelo de precificacao de ativos que
estabelece uma relagdao entre o retorno esperado e sua parcela de risco nao diversificavel,
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 Portfolio (Kumar ef al., 2023), o CAPM ¢ utilizado para calcular o custo de capital (ke) de

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

CAPM =RF + (B x (1-Tc) x = x Prémio de Risco)
()
Onde:
RF = Retorno do Ativo Livre de Risco (risk free rate); e

B = Risco sistémico inerente a empresa;

O beta (B) € o coeficiente de risco especifico de uma empresa em relagdo ao indice de
mercado e mede a tendéncia de variagdo de uma acdo em relagdo ao mercado (Campos ef al.,
2010). Sendo um B maior que 1 mais volatil e, um menor que 1 menos volatil do que o mercado

(Pévoa, 2012).

Covariancia do ativo com o mercado  Ojp,

Variancia do mercado 02
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 prémio adicional (Damodaran, 2012).
2.1.4 Fluxo de Caixa Descontado
Segundo Alexandre Pdvoa (2012), “o valor de uma companhia equivale ao somatdrio

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

que representa o chamado retorno exigido pelo investidor.” Dessa forma, pode-se definir dois
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fluxos de caixa descontados, o do investidor ¢ da firma, cada um com uma taxa de desconto

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

) t=n CF,
Valor = ; m
4)
Onde:
CF; = Fluxo de Caixa esperado no periodo t;

WACC = Taxa de Desconto apropriada.
2.2 ESG

A Sigla ESG surgiu em 2005 no relatério “Who Cares Wins: Connecting Financial
Markets to a Changing World”, em uma iniciativa liderada pela Organiza¢do das Nacdes
Unidas (ONU). O objetivo do relatério era propor diretrizes € recomendacdes sobre como
contemplar questdes ambientais, sociais ¢ de governanca na gestdo de ativos, servigos de
corretagem de titulos e pesquisas sobre o tema (Eccles, 2022).

A abordagem ESG ¢ um conjunto de padrdes e boas praticas que visa definir se uma
empresa ¢ socialmente consciente, sustentdvel e corretamente gerenciada. (Equipe Totvs,
2023). Segundo uma pesquisa feita pela ONU em parceria com a Stilingue, em 2019, havia 4
mil mengdes ao termo “ESG” na internet. Em 2023, esse niumero saltou para 109 mil (Redacao
Exame, 2023). Os ultimos acontecimentos, como as guerras na Ucrania e no Oriente Médio,
além de escandalos contabeis, como o das Americanas S.A, trouxe o tema ao centro das
atengdes, 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 trilhdes de dolares em ativos sobre
gestdo, estdo integrando fatores ESG dentro de suas andlises de investimento e tomada de
decisdes em niveis nunca vistos (PRI, 2024). Empresas sdo vistas cada vez mais como
causadoras de problemas sociais, econdmicos e ambientais, dado que na percepcao publica,
lucram a custa da comunidade (Abramovay, 2012). Nesse sentido, a Generation Investment
Management, de Al Gore, publicou o manifesto Capitalismo Sustentavel, onde ¢ reivindicado

um paradigma em que “procure maximizar a cria¢do de valor econémico 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 praticas ESG tornaram-se comuns no cotidiano
corporativo recente, houve a “#ndodemita”, compromisso liderado por 40 grandes empresas
nacionais no sentido de manter seus colaboradores empregados no inicio da pandemia, além
das doacgdes 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 adogao de tais praticas ajudam na valorizagdo de determinada companhia. Wong et al.
(2021), afirma que um dos motivos ¢ 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 ciéncia de dados. Por meio do uso de métodos estatisticos, os algoritmos
sdo treinados para fazer classificacoes ou previsoes, revelando os principais insights em
projetos de mineragao de dados. Em outras palavras, os algoritmos de ML aprendem a partir de
experiéncias anteriores e, fornecem previsdes para resultados futuros. Os beneficios da ML
incluem, a melhoria do desempenho de algoritmos iterativos por meio do armazenamento
temporario dos conjuntos de dados acessados anteriormente (Ja’afar; Mohamad; Ismail, 2021).
Os principais métodos de ML utilizados hoje s3o: redes neurais, regressao linear, arvores de
decisdo e floresta aleatdrias.

Hoje, os tomadores de decisao do mercado tém acesso a uma infinidade de fontes como
Bloomberg, Thomson Reuters ¢ RavenPack. No entanto, métodos de econometria classica ndo
funcionam com esses conjuntos de dados, porque muitas vezes sdo baseados em algebra linear
e geram erro, se o numero de varidveis exceder o numero de observagdes (Karachun;
Vinnichek; Tuskov, 2021). Essa ¢ a lacuna na qual o Machine Learning busca preencher,
oferecendo poder numérico e flexibilidade funcional para identificar padrdes complexos em um
espaco multidimensional.

A modelagem de precificacdo de ativos estd se desenvolvendo em uma diregao
empirica. Conjuntos extensivos de caracteristicas das empresas e muitos fatores sdo usados para
descrever e entender as diferencas no retorno esperado dos ativos e para modelar a dinamica do

prémio de risco de investimento. Em esséncia, medir o prémio de risco ¢ um problema de
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previsdo, uma vez que o prémio de risco ¢ uma expectativa condicional de lucros excedentes
realizados no futuro. Metodologias que podem correlacionar de forma confidvel os retornos
excedentes com anomalias de negociacdo sdao altamente valorizados. Métodos de Machine
Learning fornecem uma abordagem empirica nao linear para modelar retornos reais com base
nas caracteristicas das empresas (Karachun; Vinnichek; Tuskov, 2021). Yao, Xia e Liu (2024)
utilizaram um modelo de memdria de longo curto prazo (LSTM) para prever retornos de acdes,
destacando o potencial dos algoritmos de aprendizado profundo na precificacao de ativos.
Portanto, em um cenario competitivo e imprevisivel, em que “velocidade” e precisdo
sdo essenciais para identificar assimetrias no mercado, modelos mais avancados e poder
computacional suficiente sao imperativos (McKinsey, 2020). Estudos recentes demonstram que
a aplicacdo de machine learning em finangas, como no caso de redes neurais para previsao de
precos de agdes e modelos de florestas aleatdrias para identificar padrdes de mercado, esta se
tornando cada vez mais comum e eficaz (Fischer; Krauss, 2018; Gu; Kelly; Xiu, 2020). Drobetz
e Otto (2021) mostraram que, na previsdo de retornos de agdes europeias, redes neurais e
maquinas de vetor de suporte superam os modelos lineares tradicionais, destacando a

importancia dos métodos nado lineares em finangas
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

3.1 Etapas de Pesquisa

Primeiro, utilizou-se o Yahoo Finangas para coletar os dados utilizados na pesquisa.
Foram coletadas informacgdes diarias do preco (volume, alta, baixa, fechamento e abertura) e
indicadores ESG, separados em cada vertente (Environmental, Social, and Governance), € um
score total obtido pela soma das notas separadas. A fonte dos dados ESG disponiveis no Yahoo
Finance é o Sustainalytics, uma empresa holandesa focada em fornecer ratings e dados ESG
para investidores e empresas. Além das varidveis continuas, foram coletadas varidveis
categoricas, o setor das empresas, capitalizagdo de mercado (market caps), pais de origem e,
foram separados em intervalos os precos das acdes e os market caps.

A escolha do Yahoo Finance como fonte de dados ¢ 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 pregos das acdes. Hasan, Popp e Olédh (2020) destacam que o Yahoo
Finance ¢ frequentemente utilizado para analisar o impacto de grandes volumes de dados
financeiros na hipotese de mercado eficiente, explorando a relagdo entre a frequéncia de
mengoes de nomes de agdes e os sentimentos extraidos do conteudo.

Ap0ds coletar e pré-processar os dados, detalhados no proximo tdpico, uma variedade de
modelos de machine learning foi aplicada para identificar o melhor modelo preditivo para os
padrdes dos dados. Santos (2020) menciona que diversos algoritmos t€ém sido empregados para
prever as tendéncias das agdes, incluindo random forest, redes neurais artificiais, regressao
linear, KNN (K-Nearest Neighbors) e o classificador Naive Bayes (Santos, 2020). No entanto,
a aplicagao desses modelos desafia diretamente a Hipotese do Mercado Eficiente de Fama
(1970), que postula que os precos das acdes refletem todas as informagdes relevantes
disponiveis e, portanto, sdo imprevisiveis (Fama, 1970). Em contraste, a Hipdtese do Mercado
Adaptativo, descrita por Lo (2017), sugere que os pregos das agdes podem ser previstos por
meio de modelos estatisticos e matematicos, desafiando a ideia de eficiéncia do mercado. Essa
perspectiva oferece uma nova abordagem para entender o comportamento do mercado
financeiro e pode fornecer insights valiosos para a tomada de decisdes 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 expansdo, que ¢ o fitness, € possuir relatdrio
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de sustentabilidade e compromissos ESG ja implementados em sua cultura. A partir dela, ¢ 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 negdcios 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 relacdo com investidores, para
assim calcular seu preco justo.

Por fim, serdo analisados dois cendrios, o primeiro considerando apenas o valuation
tradicional e no segundo cendrio sera considerado o modelo de machine learning no valuation.
O output final do modelo de ML serd o preco da empresa, considerando as iniciativas ESG
propostas em seu ultimo relatorio de sustentabilidade. A partir desse output e do preco da agao
da companhia antes da divulgacao do relatorio, sera calculado o crescimento percentual que a
empresa pode alcangar com tais iniciativas. Tal crescimento serd 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 codigo em Python.

Figura 3 — Fluxograma da analise dos dados e integragdo no valuation.

5 o Retirada de Definir o melhor Regressdo linear sobre os
Coleta de dados == Pré Processamento ] Clusterizacdo i 5
> Outlier —> modelo de ML =] inputs e outputs do
modelo de ML
A A
Valuation |4 Estimativa da taxa | Andlisede g (jbtengao dos FiSG 3':;’”'-’5
k: na perpetuidade | SRR a empresa pelo modelo
de regressdo

Fonte: Elaborado pelos Autores

3.2 Dados, variaveis 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 compdem o S&P 500 e 30 empresas do Ibovespa.
Foram coletados dados diarios dos precos das empresas, alta, baixa, abertura, fechamento e
volume de a¢des negociadas e scores ESG de cada empresa, também diarios. Os scores ESG
sdo separados em cada vertente e hd um score total que € a soma dos 3 indicadores separados.

Como mencionado no topico 3.1, foi necessario coletar 5 variaveis categdricas que serao usadas
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para agrupar as empresas que mais se assemelham a SmartFit a partir de caracteristicas comuns
(Clusterizagdo). As variaveis categoricas escolhidas foram o setor das empresas analisadas,
market cap, pais de origem e os intervalos de preco de cada agdo e de market cap. Os intervalos
de prego definidos foram: menor que R$50,00, entre R$50,00 e R$200,00 ¢ maior que
R$200,00. Os intervalos de market cap definidos foram: menor que 10 bilhdes de reais, entre
10 e 30 bilhdes de reais, entre 30 e 50 bilhGes de reais, entre 50 € 100 bilhdes de reais e maior

do que 100 bilhdes de reais.

Tabela 1 - Descrigo estatistica do prego e ESG Score das 428 empresas.

Varidveis Valor Méximo Valor Minimo Média Desvio Padrdo
Total-Score 76,96 6,99 37,85 10,57
E-Score 25,68 0,00 11,86 4,10
S-Score 34,74 1,11 12,43 3,38
G-Score 26,99 3,08 13,56 4,82
Prego de Fechamento 5.365,27 2,78 100,72 173,63

Fonte: Autoria Propria

Para tratar a diferenca cambial, foi utilizada a cotagdo do Délar de 19 de abril de 2024
para converter os pre¢os de Ddlar para Real. De acordo com o Refinivit, a cotagdo nesta data
era de 5,20. Além do ajuste do cambio, foi necessario tratar da mudanca de pontuagdo 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. Apos
Novembro de 2019, houve a inversao da interpretacdo da pontuacdo, portanto, quanto menor a
nota, mais sustentavel a empresa. Para tratar essa inversao da interpretagdo dos scores, foi feito
um ajuste nas notas “pré novembro de 2019” para que todas tenham a mesma interpretacéo,

quanto menor a nota, mais sustentavel a companhia.

3.2.2 Clusterizag¢do a partir das variaveis categoricas

Segundo Castro (2023), a clusterizagdo ¢ um tipo de aprendizado ndo supervisionado
em que o objetivo € agrupar objetos semelhantes formando clusters. Um cluster ¢
essencialmente um conjunto de dados que sao similares entre si e distintos de dados em outros
clusters. Essa etapa ¢ fundamental para garantir a eficiéncia do modelo, pois as empresas
analisadas possuem diferencas intrinsecas que precisam ser consideradas como a liquidez das
acoes, numero de acoes disponiveis no mercado, market cap das empresas e economia que estao

inseridas.
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Na literatura de aprendizado de méquina, Oyewole e Thopil (2023) destacam que as
principais técnicas de clusterizagdo incluem K-Means, Hierarchical Clustering, DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) e Gaussian Mixture Models
(GMM). O método de clusterizacdo escolhido neste trabalho foi o K-Means devido a sua
simplicidade e eficiéncia, além de ser amplamente utilizado em pesquisas financeiras.
Rodriguez et al. (2024) aplicaram o K-Means para agrupar dados do S&P 500 em trés clusters
com base em caracteristicas como dias consecutivos de alta ou baixa e a média movel absoluta
de 5 dias, apresentando uma precisao de 85% na classificagao da mudanga percentual absoluta,
sendo particularmente eficaz em prever mudancas significativas no indice.

A aplicagdo do K-Means segue varias etapas especificas. Inicialmente, escolhe-se o
numero k de clusters e inicializam-se os k centroides de forma aleatoria ou utilizando métodos
como o K-Means++ para melhorar a escolha inicial (Ikotun et al., 2023). Cada ponto de dados
¢ entdo atribuido ao centrdide mais proximo, e as posi¢des dos centroides sao recalculadas como
a média dos pontos atribuidos a cada cluster. Esse processo de atribuicao e recalculo ¢ repetido
até que os centroides ndo mudem significativamente ou até que um nimero maximo de iteragdes
seja alcangado.

As justificativas para a escolha do K-Means incluem a simplicidade e eficiéncia do
algoritmo, sua facilidade de implementacdo, e sua flexibilidade para ser ajustado e otimizado
para diferentes tipos de dados e aplicagdes. Além disso, o K-Means ¢ 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 eficicia do K-Means
na segmentagdo de dados ambientais complexos, enquanto Ooi et al. (2025) destacaram sua
precisdo e robustez na segmentagao de imagens médicas de COVID-19.

Para definir o nimero de clusters ideal, utilizou-se o Método do Cotovelo (Elbow
Method). Este método ¢ amplamente utilizado para determinar o nlimero 6timo de clusters em
uma andlise de clusterizacdo. O processo comeca com a execugdo do algoritmo K-Means para
uma série de valores de k (numero de clusters), variando de 1 a um nimero maximo
predefinido. Para cada valor de k, calcula-se a soma dos quadrados das distancias (Sum of
Squared Errors, SSE) entre os pontos de dados e os centréides dos clusters aos quais pertencem.
O SSE ¢ uma medida de compactacao dentro dos clusters, com valores menores indicando
clusters mais compactos e homogéneos.

A proxima etapa envolve a plotagem dos valores de SSE em relagdo aos diferentes

valores de k. O grafico resultante geralmente apresenta uma curva decrescente, onde a SSE
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diminui rapidamente com o aumento de k inicialmente, e depois a taxa de diminuicao se torna
mais lenta. O ponto onde essa curva comega a se nivelar e formar um "cotovelo" ¢ considerado
o numero ideal de clusters. Esse ponto de inflexdo indica que a adi¢do de mais clusters além
desse ponto ndo resulta em uma reducao significativa na SSE, sugerindo que a estrutura interna
dos dados foi bem capturada pelos clusters formados até ali (Nainggolan et al., 2019). Apds
determinar o ntimero 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 ¢ uma etapa crucial no processo de andlise de dados e modelagem
estatistica. Em seu livro, "Identification of Outliers" publicado em 1980, Hawkins define
outliers como uma observagao que se desvia tanto das outras observacdes que ¢ suspeitavel que
tenha sido gerada por um mecanismo diferente. A presenca desses outliers pode distorcer a
andlise estatistica, afetar negativamente a precisdo dos modelos e influenciar as conclusdes
tiradas a partir dos dados. Portanto, a eliminag¢do cuidadosa dos outliers ¢ uma etapa essencial
no pré-processamento de dados para garantir a qualidade e a confiabilidade das anélises
estatisticas.

Segundo Iglewicz e Hoaglin (1993), "a remogado de outliers é essencial para garantir a
integridade das andlises estatisticas, pois a presenca de valores atipicos pode levar a
resultados enganosos e interpretagoes incorretas.” Ao remover os outliers, ¢ possivel obter
uma visdo mais precisa e representativa do comportamento dos dados, permitindo que os
modelos estatisticos capturem melhor os padrdes subjacentes e fagam previsdes mais precisas.
Barnett e Lewis (1994) destacam que "a identificacdo e remogdo de outliers sdo passos
fundamentais para melhorar a qualidade e a confiabilidade das andlises, especialmente em
conjuntos de dados grandes e complexos."

Em 1988, Shiffler trouxe o Z-score como uma solucao para detectar outliers. O Z-score
¢ uma medida estatistica que indica quantos desvios padrao um ponto de dados esta da média
do conjunto de dados. Para cada observacdo, o Z-score € calculado subtraindo a média do
conjunto de dados e dividindo pelo desvio padrdo. Assim, um Z-score alto indica que o ponto
de dados estd longe da média, enquanto um Z-score baixo indica que esta proximo da média.

Wu et al. (2023) utilizam o Z-score para melhorar a precisao na detec¢ao de falhas em baterias
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de veiculos elétricos, combinando-o com a distancia de Hausdorff para identificar e localizar

falhas internas de curto-circuito com maior precisao.
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Ao usar o Z-score para identificar outliers, geralmente define-se um limite de corte,
além do qual os pontos sdo considerados outliers. Este limite pode ser arbitrario, 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 analises subsequentes sejam mais robustas e confidveis (Vu et al., 2023; Udandarao &
Gupta, 2024). Aggarwal (2017) explica que técnicas como o Z-score sao amplamente utilizadas
devido a sua simplicidade e eficdcia na identificacdo de pontos de dados atipicos, permitindo
uma analise mais robusta e confiavel. Barbiroli e Fuschini (2024) demonstram a importancia
de lidar com outliers na modelagem de propagagdo sem fio, destacando como a remocdo de
valores atipicos pode melhorar significativamente a precisao dos modelos.

Darné, Levy-Rueff e Pop (2024) também enfatizam a importancia da remogao de
outliers em testes de estresse bancario, demonstrando que a calibragdo correta de choques
iniciais em cenarios financeiros depende significativamente da identificagdo e exclusdao de
valores atipicos. Eles destacam que "a detec¢do precisa de outliers pode melhorar
significativamente a robustez das simulacoes de estresse, garantindo que os cendrios

considerados sejam plausiveis e adequados as condi¢oes de mercado”.

3.2.4 Modelo de Machine Learning

A utilizacdo do LazyRegressor (Pandala, 2020) representa uma contribui¢do
significativa no processo de modelagem de regressdao, ao simplificar a tarefa de selecdo do
modelo mais apropriado dentre uma vasta gama de opcdes disponiveis. O LazyRegressor ¢ uma
biblioteca em Python que automatiza a etapa de ajuste e avaliagdo de multiplos modelos de
regressao, proporcionando uma comparacao eficaz do desempenho de cada um. A biblioteca
ajusta automaticamente diversos modelos de regressao aos dados de entrada e calcula métricas
comuns de avaliagdo, tais como R?, R? ajustado e RMSE (Erro Quadratico Médio). Isso permite

aos profissionais economizar consideravelmente tempo e esfor¢o, uma vez que ndo precisam
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ajustar manualmente cada modelo de regressdo e calcular suas respectivas métricas de
desempenho. Kalantari et al. (2024) destacam a importancia do uso dessas métricas para avaliar
a qualidade dos modelos de regressdo. Eles utilizaram R?, MAE e MSE para comparar o
desempenho de diferentes modelos de aprendizado de maquina na previsdao de dados de
concentragdo de PM10, que sdo particulas inalaveis com diametro de 10 micrdmetros ou menos,
geralmente associadas a polui¢do do ar e que podem causar sérios problemas de satde.

A biblioteca LazyRegressor inclui uma ampla gama de algoritmos de regressdao, como
Regressao Linear, Random Forest, XGBRegressor, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbors
(KNN), Support Vector Regression (SVR), XGBoost, LightGBM, Decision Tree e ElasticNet.

A Regressao Linear, por exemplo, ajusta uma linha reta que minimiza a soma dos
quadrados das diferengas entre os valores observados e os valores previstos. Suas vantagens
incluem simplicidade e interpretabilidade, sendo adequada para dados com uma relagdo linear
entre as variaveis independentes e dependentes. Ja o0 Random Forest constr6i multiplas arvores
de decisdo em diferentes subamostras do conjunto de dados e utiliza a média para melhorar a
precisdo preditiva e controlar o overfitting, tornando-o robusto contra overfitting e capaz de
capturar relacdes complexas nos dados. Esse algoritmo ¢ utilizado para dados com muitas
varidveis independentes e interagdes complexas.

O Gradient Boosting combina multiplos modelos fracos (geralmente arvores de
decisdo) de forma sequencial, onde cada novo modelo tenta corrigir os erros dos modelos
anteriores. Ele ¢ altamente preciso e pode lidar com diferentes tipos de dados, sendo adequado
para problemas onde a precisdo ¢ crucial e ha necessidade de capturar relagdes nao lineares. O
K-Nearest Neighbors (KNN), por sua vez, prediz o valor de uma observacdo com base nos
valores dos seus k vizinhos mais préximos. Este método ¢ simples e eficaz em conjuntos de
dados de pequena escala, especialmente quando a relagdo entre as varidveis ndo ¢ linear e os
dados possuem uma estrutura clara de vizinhanga.

Outro algoritmo importante ¢ o ExtralreeRegressor, que faz parte do conjunto de
algoritmos de arvores de decisdo. O ExtraTreeRegressor, ou Extremely Randomized Trees,
constroi varias arvores de decisdo de forma independente usando amostras aleatdrias do
conjunto de dados. A principal diferenca entre o ExtralreeRegressor e outras técnicas de
arvores de decisdo, como o Random Forest, ¢ a forma como os splits (divisdes) nos dados sdo
feitos. Enquanto o Random Forest seleciona os melhores splits com base em critérios como a

reducdo de impureza, o ExtraTreeRegressor faz os splits de forma totalmente aleatoria. Esta
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abordagem aleatdria pode levar a uma maior diversidade entre as arvores, o que pode melhorar
a generalizagdo do modelo.

As métricas desempenham um papel fundamental na avaliacao da qualidade do modelo
de regressao. O coeficiente de determinagdo (R?) oferece uma medida da propor¢dao da
variabilidade dos dados que ¢ explicada pelo modelo. Quanto mais proximo de 1 for o valor de
R?, melhor serd o ajuste do modelo aos dados. J4 o R? ajustado leva em conta o numero de
variaveis independentes no modelo, penalizando modelos mais complexos que podem estar
superestimando o ajuste devido a inclusdo de variaveis desnecessarias. O RMSE representa
uma medida da discrepancia entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo,
sendo uma métrica crucial para avaliar a precisdo das previsdes.

Segundo Nevasalmi (2020), o uso dessas métricas ¢ fundamental para avaliar a eficacia
de modelos preditivos em finangas, onde a precisdo das previsdes impacta diretamente nas
decisdes de investimento e estratégias de trading. Em outro estudo, Zhong e Enke (2019)
mostram que a utilizagdo dessas métricas em seus modelos hibridos de aprendizado de méquina
resulta em previsdes mais precisas do retorno didrio do indice SPDR S&P 500 ETF. Eles
utilizaram uma combinag¢do de redes neurais artificiais (ANN) e técnicas de andlise de
componentes principais (PCA) para melhorar a precisdo das previsoes

Dessa forma, a adocdo do LazyRegressor em conjunto com métricas como R? R?
ajustado e RMSE constitui uma abordagem eficaz para a identificagdo do modelo de Machine
Learning mais adequado aos dados, possibilitando a geracao de previsdes precisas. Tal pratica
capacita os profissionais de andlise de dados e aprendizado de méaquina a tomarem decisdes
informadas e a otimizarem o desempenho de seus modelos de regressao, refletindo um avango

significativo na area de ciéncia de dados.

3.2.5 Modelo de Regressdo

Ap6s identificar o modelo de machine learning (ML) mais adequado para os dados do
cluster da empresa escolhida, aplicamos um modelo de regressao linear multipla para ilustrar e
simplificar a relagdo entre os valores de entrada (ESG Scores) e a variavel de saida (prego da
acdo). Este método ¢ frequentemente utilizado para prever precos de ativos financeiros devido
a sua simplicidade e interpretabilidade (Fama & French, 1992). A linearizagdo do modelo
facilita a andlise de cenarios variando as métricas ESG, permitindo uma avaliagdo quantitativa

do impacto potencial de diferentes estratégias ESG nos precos das agdes
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Yy = B1Xy + BXo + B3 X3 + By
(6)
Onde:
y € 0 prego previsto;
B ¢é o intercepto;
B1, B2, B3 sdo os coeficientes de regressao;

X1, X5, X5 sdo os ESG Scores.

3.3 Estudo de Caso SmartFit

3.3.1 Apresentagdo

Conforme mencionado na introdugdo, uma das etapas essenciais da pesquisa ¢ a escolha
de uma empresa para projetar, com o uso de machine learning e regressdes lineares, seu valor
com base nas praticas ESG desempenhadas por ela hoje. Para isso, foi escolhido a SmartFit,
que além de ser lider do seu setor, foi a primeira a ingressar no segmento de Novo Mercado
(empresas com alto nivel de governanga corporativa) da B3, segundo seu portal de
Relacionamento com Investidores (RI). Serd 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 analise. Dessa forma, pode-se compreender as premissas utilizadas dentro do valuation

para encontrar um valor justo de sua ac¢do, utilizando o método de FCF.

3.3.2 Setor Fitness na América Latina

Nos dias de hoje, a sociedade possui responsabilidade e, conhecimento da importancia
da atividade fisica praticada com regularidade, como um método de melhorar a qualidade de
vida (Barros; Gongalves, 2009). Para melhor compreender a companhia, deve-se primeiro
adentrar sobre o ambiente no qual ela est4 inserida, que ¢ o setor fitness da América Latina. A
industria na regido apresentou uma forte expansao, com taxa de crescimento anual composta de
7.1% no nimero de membros nos Ultimos nove anos. Entretanto, no que se refere a penetragdo

do mercado, apenas 4% do total da populacdo nos paises em que a SmartFit estd inserida,
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frequentam academias e centros de satide, enquanto em paises desenvolvidos, essa média

alcanga 15%, segundo relatorio da IHRSA (2020).

Figura 4 - Gym Members as % of Total Population
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A industria fitness possui segmentos distintos: academias multisservi¢o, de musculagdo
e especialistas, aulas coletivas, escola de esportes, clubes, condominios e hotéis. O Brasil ¢ o
segundo pais do mundo em numero de centros de atividades fisicas, com cerca de 30 mil
academias, representando 48% do total de academias na América Latina e, mesmo assim, € o
13° em faturamento, com 12 bilhdes de reais (Fitness Brasil, 2023). Dito isso, o setor ¢ granular,
formado por poucas academias regionais € apenas uma empresa listada na bolsa de valores. O
impacto da pandemia no setor foi consideravel, nos Estados Unidos houve a perda de trés
milhdes de empregos e mais de 50% do faturamento da industria, com players consolidados no
pais como a Gold’s Gym entrando em recuperacao judicial (Guanais; Disselli; Rogatis, 2021).
Por outro lado, as tendéncias apresentadas apds esse periodo, como plataformas digitais e, uma
maior priorizacao da saide e bem-estar, beneficiaram uma recuperagao acelerada do setor nos
ultimos anos.

A SmartFit se posiciona como a lider 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 paises com mercados mais
desenvolvidos, os lideres do setor alcangam mais de 20% do market-share (Giordano; Vilela;
Larrain, 2024). Dessa forma, pode-se dizer que o setor possui enorme capacidade de expansao
a ser explorada na regido, por ser um mercado pouco penetrado e fragmentado, e pela posi¢cao

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

3.3.3.1 Breve Histoérico

A SmartFit foi fundada em 1996 por Edgard Corona. Inicialmente designada como
BioRitmo, foi alterada em 2009, quando ja havia adquirido experiéncia no setor, para o nome
atual, com mudanga em seu modelo de negodcios: academias com baixo custo e alto valor
agregado. Entre 2010 e 2011, a companhia recebeu aporte do Pdtria Investimentos, renomada
gestora de fundos alternativos, que possibilitou o comecgo do plano de expansdo da marca, que
adentrou o mercado da América Latina através de franquias. Durante a pandemia, a empresa
lancou iniciativas digitais para se manter atualizada no mercado e consolidou um ecossistema
ao redor da marca. Em 2021, para financiar sua estratégia de expansao, a SmartFit fez seu IPO
(oferta publica inicial) na bolsa de valores brasileira, sendo a primeira e unica 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 milhdes de membros em 15 paises. Sua estrutura ¢ composta 80% por

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

Figura 5 - Atuacao da SmartFit na América Latina
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3.3.3.2 Modelo de Negdcios

Durante a recessao de 2008 nos Estados Unidos, consumidores se viram diante da dificil
tarefa de lidar com um or¢amento apertado sem sacrificar a sua saude. Desse desafio, surgiu

em centros de saude e fitness, o modelo de alto valor e preco baixo, onde os usudrios das
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academias trocaram seus planos de alto e médio valor por outros que custavam uma fragdo do
preco (IHRSA, 2020). O modelo de negécios da companhia, inspirado na americana Planet
Fitness, busca otimizar o uso do espago, concentrando sua operagdo em equipamentos de forca
e cardio, sem prover estruturas mais elaboradas, como piscinas ou cafeterias.

A partir disso, a SmartFit ¢ capaz de ofertar seu servico com um custo 50% a 80%
abaixo da média de outras academias, como a propria BioRitmo, que faz parte do grupo
(Giordano; Vilela; Larrain, 2024). Introduzido junto ao nome da marca, o modelo de alto
volume e custo baixo, € 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 negdcios € permitir que 0s processos sejam automatizados, fazendo com que as
unidades possam funcionar com um numero reduzido de colaboradores, permitindo uma facil

expansao no namero de academias, que visam cortes de custo com ganho de escala.

3.3.3.3 Estrutura Societaria

O fundador da companhia, Edgard Corona, ainda desempenha o papel de CEO e
membro do conselho, com sua familia sendo uma das acionistas controladoras da empresa com
14.8% das ac¢des. Como mencionado no historico da empresa, antes de fazer o IPO, a SmartFit
recebeu diversas rodadas de investimento do Patria Investimentos para financiar seu
crescimento e estratégia de expansdo em 2010. Atualmente, o fundo também ¢ um dos
acionistas controladores e possui 32.7% das a¢des. Em 2018, o fundo soberano de Singapura
(GIC) investiu aproximadamente 100 milhdes de reais, ¢ em 2019 um fundo de pensao
canadense (CPPIB) investiu cerca de 1 bilhdo de reais na empresa. Ambos ainda mantém suas
posicdes e, hoje possuem respectivamente 9% e 12.1% da companhia. Dessa forma, a empresa
possui um free float, termo que se refere as acdes destinadas a livre negociagdo no mercado, de

31.4%, cerca de 184 milhdes de acdes (SmartFit, 2024).
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Figura 6 - Composicdo Aciondria
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3.3.3.4 Vantagens Competitivas & Riscos

Segundo Warren Buffet (2007): “Um negdcio verdadeiramente excelente deve ter um
“moat” duradouro, que proteja os retornos sobre o capital investido.” O investidor americano
popularizou o termo moat, inspirado no fosso feito na era medieval para dificultar o acesso de
inimigos a uma fortificacao, e que no mercado de capitais se refere as 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 ¢ se manter proxima ao cliente ao longo de toda sua
jornada fitness, por meio de iniciativas de bem-estar que vao além dos treinos ou academias.
Por isso, além da marca SmartFit, o grupo ¢ dono da BioRitmo, que possui um modelo de
academias mais premium, entrou no ramo de estudios em 2018, que sdo clubes com espago
menor, e um ticket médio maior, voltados para atividades mais especificas, como boxe e yoga.
E para completar, no contexto da pandemia, a empresa investiu em servicos B2B e plataformas
digitais, como as seguintes marcas:

e (Queima Didria: adquirida pela companhia com o objetivo de impulsionar servigos
digitais, com foco em contetido fitness e de bem-estar, a partir de videos na plataforma.

e SmartNutri e SmartCoach: em uma parceria com uma startup, sdo marketplaces de
nutricao e treinos que oferecem consultas online personalizadas com o objetivo do
cliente.

e TotalPass: a SmartFit ¢ acionista da empresa, uma plataforma B2B2C feita para
empresas disponibilizarem a seus colaboradores um beneficio de utilizar diversas

academias e centros de saude.
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Figura 7 - Ecossistema do Grupo SmartFit
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Fonte: Relatorio de Sustentabilidade (2023)

A estratégia de expansdo agressiva da academia possui relagdo com o aumento do seu
ticket-médio a partir dos planos oferecidos por ela. Com uma maior rede de academias
disponivel, seu Plano Black, que possui o beneficio de utilizar qualquer academia da rede,
ganha maior adesao dos seus membros, que podem ver no alcance da marca, um maior beneficio
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 impossivel que players regionais consigam competir com 0s

valores e qualidade da empresa.

Figura 8 - Planos SmartFit
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Apesar de inicialmente ser uma vantagem competitiva, existe o risco de a expansao
agressiva da companhia afetar seus resultados. Uma das métricas essenciais para a companhia
gerar valor ¢ o nimero de membros que uma academia madura possui. Com uma maior rede de
academias disponiveis, uma unidade pode ‘canibalizar’ a outra, roubando clientes, diminuindo
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
populagdo menor, essa média ndo ird se sustentar (Giordano; Vilela; Larrain, 2024).

A GymPass, com a mesma proposta da TotalPass na qual a SmartFit possui
participagdo, estd mirando um IPO e pode ameacar a estratégia B2B da empresa, assim como
seu market-share e seus servigos de marketplace. A startup ja presente em 11 paises e com 2.7
milhdes de assinantes, oferece beneficios ligados ao fitness (Fleischmann, 2024) e, como o
beneficio corporativo que a empresa oferece disponibiliza diferentes academias e estadios para
os colaboradores, a competi¢ao da SmartFit pode usufruir de um eventual aumento de escala
da GymPass e ameagar sua fatia do mercado.

No modelo de negodcios no qual a SmartFit atua, de alto valor agregado e baixo custo, a
taxa de cancelamento ¢ mais alta, variando de 20% a 10% ao ano entre 2015 ¢ 2021 (IHRSA,
2021). Por oferecer um servigo de baixo custo, a empresa possui uma base de membros,
principalmente na América Latina, com uma disponibilidade de renda menor e mais suscetivel
a pressoes inflacionarias. Dessa forma, a adesdo de membros pode nao 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 Relatério de Sustentabilidade

A empresa divulgou em 2023, seu primeiro e unico, at¢ o momento, relatdrio 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
relatdrio, a companhia divulga as principais iniciativas de desenvolvimento sustentavel e, como
a empresa pretende incorporar suas melhores praticas ambientais, sociais ¢ de governanga
alinhadas aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Organizagdo das Nacdes
Unidas (ONU). O relatorio também apresenta uma matriz de materialidade que visa nortear a

empresa acerca dos temas mais relevantes aos negocios e direciona na elaboragao do relatorio.
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Segundo a ONU, os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel sdo: “um apelo global
a acdo para acabar com a pobreza, proteger o meio ambiente e o clima e garantir que as pessoas,
em todos os lugares, possam desfrutar de paz e de prosperidade.” Para o Brasil em especifico,
a organizagao divulgou 17 objetivos, no qual a SmartFit busca priorizar 7, entre eles: satde e
bem-estar, energia acessivel e limpa, trabalho decente e crescimento econdmico, redugdo das
desigualdades, consumo e producao responsaveis, agdo contra a mudanga global do clima e paz,
justica e instituicoes eficazes.

Antes da divulgacao do relatorio, em 2021, a empresa ingressou no Novo Mercado da
B3, segmento que retine empresas do mais alto nivel de governanca corporativa da bolsa.
Atualmente, a companhia possui mais de 200 campanhas de arrecadacdo, 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 Gltimas décadas, e sua integracao na
decisdo de investimento, se tornara 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 classicos de modelagem financeira. O desafio ¢ identificar o
impacto que uma pratica sustentavel possui dentro do valor da empresa.

A Robeco Asset Management, gestora de recursos holandesa, foi responsavel por
introduzir um método de avaliar o impacto que as praticas de sustentabilidade possuem no
modelo de negocios e na posi¢ao 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: sdo definidas quatro principais premissas
(value drivers): crescimento de receita, evolugdo da margem, uso do capital investido e a taxa
de desconto. Dentro de um modelo, definido como o Value Dynamic Framework (VDF), os
fatores sdo 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 entdo 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 saida. Porém, para isso, sdo seguidos alguns passos: foco nas
principais variaveis ESG que podem afetar o resultado da companhia, analisar o impacto desses
fatores na empresa e, por ultimo, traduzir as vantagens e desvantagens competitivas acerca

desses fatores em ajustes nas premissas do valuation (Schramade, 2016).
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4 APLICACAO DO METODO E RESULTADOS

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 negocios de baixo custo e alto valor agregado,
permitindo que a marca consiga alcangar uma expansao robusta. A partir disso, a rede é capaz
de reduzir custos operacionais e alavancar receita ndo apenas pelo aumento do nimero de
alunos, como também pelo aumento na adesdao de um ticket-médio mais caro. Dessa forma, as
premissas contabeis pensadas para a companhia foram estruturadas de maneira que refletissem

aquilo que o seu modelo de negdcios pode atingir no mercado inserido.
4.1.1 Numero de Unidades

O estudo de caso do setor fitness na América Latina serve como base tedrica para
justificar a expansao no nimero de academias. O mercado na regido ainda possui espago para
expandir e, a marca ainda pode ganhar market-share, se igualando a lideres do setor em outros
paises. A companhia divulgou, através do seu canal de Relacionamento com Investidores (RI),
um guidance, que ¢ uma estimativa interna, para o nimero de academias que pretende abrir em
2024, entre 240 e 260 unidades.

No modelo, considera-se que no primeiro ano, a empresa ird abrir 240 academias e 3
studios, buscando uma premissa mais conservadora. Além disso, com base no historico da
SmartFit, e na premissa de expansdo, foi projetado que a companhia ird abrir 180 academias e
3 studios por ano até 2028, estabilizando o numero de 2,434 unidades na perpetuidade, um
crescimento de 67% do numero atual.

Visto que o faturamento de academias franqueadas e proprias ¢ feito de maneira
diferente, o modelo busca manter a divisdo atual de franquias e unidades proprias, que ¢ 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 proprias e 481
franquias. Além dessa categoria, ¢ necessario dividir as academias pela maturidade. Considera-
se uma academia madura a que possui 3 anos ou mais, as de até 1 ano sdo recém-inauguradas
e, entre 1 e 3 anos estdo em desenvolvimento. Elas diferem no niumero 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 negdcios, a expansio agressiva no numero de

unidades ndo necessariamente ¢ sindbnimo de rentabilidade. O capital investido por unidade ¢

aproximadamente cinco milhdes de reais e, existe um custo de manutengao e inovagao 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 arrendatarios, sdo sensiveis a inflacdo e podem afetar o resultado da companhia no

longo prazo.

Tabela 2 - Projecdo do Numero de Academias por Nivel de Maturidade

fNL’lme ro de Unidades 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E
| Novas Unidades - Unidades 1 ano 215 240 180 180 180 180 -
Unidades 2 anos 158 215 240 180 180 180 180 :
Unidades Maduras - Unidades 3 ou +anos 1.065 1.223 1.438 1.678 1.858 2.038 2.218 !
Total 1438 1678 1858 2038 2218 2398 2398

Fonte: Autoria Propria

A premissa de expansao no numero de unidades levou em conta apenas um aumento no

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

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

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

marca.

Tabela 3 - Numero de Unidades Projetadas

Ntmero de Unidades | 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E |

Unidades 1459 1702  1.885  2.068 2251 2434  2.434
YoY (%) 18,0% 16,7% 10,8% 9,7% 8,8% 8,1% 0,0%
Academias 1.438 1678  1.858  2.038 2218 2398  2.398
. SmartFit 1410  1.650 1.830 2.010 2190 2370 2370
Préprias 1121 1313 1457 1601 1745 1889  1.889
Franquias 289 337 373 409 445 481 481

. BioRitmo e 02 28 28 28 28 28 28 28
Préprias 23 23 23 23 23 23 23 !
Franquias 5 5 5 5 5 5 5
Studios 21 24 27 30 33 36 36

Fonte: Autoria Propria

4.1.2 Numero de Membros

Em relag¢@o ao nimero de membros, a premissa foi baseada no nimero médio de clientes

que cada academia atinge, dependendo do seu nivel de maturidade. Baseado no numero 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 nivel de maturidade, foi possivel projetar um niimero de clientes

baseado no numero de academias em cada ano.

Tabela 4 - Projecdo do Numero de Clientes por Nivel de Maturidade das Academias

'NGmero de Clientes (000') 2023 2024 2025  2026E 2027 2028F  2029E
Novas Unidades - Unidades 1 ano 461 346 346 346 346 -

Unidades 2 anos 619 691 518 518 518 518
Unidades Maduras - Unidades 3 ou +anos 3.914 4.602 5.370 5.946 6.522 7.098
Total 4.089 4.994 5.638 6.234 6.810 7.386 7.616

Fonte: Autoria Propria

O ntimero de clientes no canal digital da SmartFit foi projetado conforme o fechamento
do ano de 2023, onde o nimero de membros na plataforma representou cerca de 8% do nimero
total de membros nas academias. Nos studios, também foi mantida a média de 2023, com 230
clientes por studio na projecao, enquanto a Bio Ritmo e O2 nao sofreram com alteracao no
numero de membros. Assim como o numero de unidades, a relacao de clientes em franquias e
unidades proprias se manteve, sendo a divisdo 79% clientes em lojas proprias e 21% em

franqueados.

Tabela 5 - Projecdo do Numero de Membros

Numero de Clientes 2024 2025E 2026E 2027E  2028E

2029E

‘Membros 4.455.778 5.429.944  6.124.448 6.765.583  7.386.058 8.006.534 8.254.443

YoY (%) 17,2% 21,9% 12,8% 10,5% 9,2% 8,4% 3,1%
Academias 4.140.126  5.044.837 5.689.637 6.284.837 6.860.837 7.436.837 7.667.237
SmartFit 4.088.889 4.993.600 5.638.400 6.233.600 6.809.600 7.385.600 7.616.000 :
" Préprias 3.224.033 3.947.802 4.463.642 4.939.802 5.400.602 5.861.402  6.045.722 :
¢ Franquias 864.856  1.045.798 1.174.758  1.293.798  1.408.998 1.524.198  1.570.278 :
Bio Ritmo e 02 51.237 51.237 51.237 51.237 51.237 51.237 51.237 :
‘Studios 4.925 5.629 6.332 7.036 7.739 8.443 8.443
Digital 310.727 379.479 428.479 473.710 517.482 561.254 578.763

Fonte: Autoria Propria
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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 beneficios de cada plano fazem parte da
estratégia de crescimento inerente ao modelo de negdcios da empresa. O Plano Black, que
possui o pre¢o mais alto e, como vantagem, o acesso a qualquer academia da rede, ¢ um dos
principais vetores de crescimento da companhia. O motivo € que, membros de academias
maduras aderem mais a esse plano, além de que a expansao da rede de academias da marca
aumenta a relevancia do beneficio oferecido.

Pensando nisso, foi feito um calculo do ticket-médio atual a partir da aderéncia que cada
plano possui na base total de membros, divulgada na tltima apresentacdo da companhia (1T24).
Com um maior numero de academias maduras na perpetuidade, e algumas poucas ainda em
desenvolvimento, a ideia ¢ que a adesdo do Plano Black aumente consideravelmente,
aumentando o ticket-médio da companhia de maneira que a base de representacdao dos planos
seja 90% Black e 10% Smart. Com isso, foi calculado um crescimento anual do ticket-médio
para atingir o valor nesse cenario e, acrescido da inflagdo, foi utilizado para projetar a evolugao

do faturamento da companbhia.

Tabela 6 - Evolugdo do Ticket-Médio Projetado

%Planos Disponiveis 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E

: PlanoFIT 4% 3,3% 2,7% 2,0% 1,3% 0,7% 0%

Plano SMART 29% 25,8% 22,7% 19,5% 16,3% 13,2% 10%

¢ Plano BLACK 67% 70,8% 74,7% 78,5% 82,3% 86,2% 90%

Ticket Médio 132,5 133,4 134,3 135,2 136,1 137,0 137,9
Variagdo Ticket Médio (%) 0,7% 0,7% 0,7% 0,7% 0,7% 0,7%

Variagao Ticket Médio - Inflacionado 4,3% 4,2% 4,1% 4,1% 4,1% 4,1%

Fonte: Autoria Propria

4.1.4 Premissas Macroeconomicas

A SmartFit ¢ uma empresa que atua ndo somente no mercado brasileiro, como em
grande parte de América Latina. Sua base, de acordo com o site de Relacionamento com
Investidores (RI), ¢ composta por 15 paises e os clientes estdo 47% no Brasil, 22% no México
e 31% em outras regides da América Latina. Pensando nisso, foi necessario calcular uma
inflacdo ponderada dos paises que compdem essa base para aplicar no modelo, levando em

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

e revisados utilizando o Relatério FOCUS do Banco Central, enquanto a inflagdo mexicana foi

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

nos demais paises no qual a SmartFit opera, foi coletado a projecao de consumer prices do FMI

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

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

Argentina foi descartada do modelo.

Tabela 7 - Inflacdo Ponderada Projetada

2024E 2025  2026E  2027E 2028 2029 |

/Inflagio Ponderada 3,7% 3,5% 3,4% 3,4% 3,4% 3,4%

. Brasil 3,8% 3,7% 3,5% 3,5% 3,5% 3,5%
México 3,3% 3,2% 3,1% 3,1% 3,1% 3,1%
Outros 3,7% 3,5% 3,5% 3,5% 3,5% 3,5%

Argetina 249,8% 59,6% 59,6% 59,6% 59,6% 59,6%
Uruguai 5,8% 5,5% 5,5% 5,5% 5,5% 5,5%
Colombia 6,4% 3,6% 3,6% 3,6% 3,6% 3,6%
Chile 3,2% 3,0% 3,0% 3,0% 3,0% 3,0%
Peru 2,3% 2,0% 2,0% 2,0% 2,0% 2,0%
Panama 3,0% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3%
Costa Rica 3,0% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3%
Paraguai 3,8% 4,0% 4,0% 4,0% 4,0% 4,0%
El Salvador 3,0% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3%
Equador 1,4% 1,5% 1,5% 1,5% 1,5% 1,5%
Guatemala 3,0% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3% 3,3%

i Republica Dominicana 6,8% 5,6% 5,6% 5,6% 5,6% 56% !

Fonte: Autoria Propria

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

Central, a taxa SELIC ¢ a taxa basica de juros da economia que influencia as outras e, ¢ o

principal instrumento monetdrio utilizado pelo Banco Central para controlar a inflagdo. Como

a empresa ¢ sediada no Brasil, e possui suas obrigagdes e aplicacdes financeiras no pais,

utilizou-se como base de juros apenas a taxa referéncia nacional.
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4.2 Projecoes Financeiras

4.2.1 Demonstrativo de Resultado de Exercicio (DRE)

A demonstracdo de resultado de exercicio ou DRE, fornece informagdes sobre as
receitas e despesas da empresa, e o lucro resultante durante um determinado periodo, 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 liquido que fagam

sentido com o modelo de negdcios da empresa.

4.2.1.1 Premissas de Receita

A partir das premissas da tese de investimento detalhadas no capitulo 4.1, pode-se
calcular as projecoes de faturamento da companhia baseado no aumento da base de clientes e
no aumento de adesao de um plano mais caro por seus membros. A receita bruta da SmartFit ¢
composta por quatro componentes:

e Mensalidade: Pagamento mensal feito pelos membros pelos planos da disponiveis,
assim como o valor extra pago por servigos oferecidos dentro do ecossistema da

empresa, como o QueimaDidria € SmartNutri.

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

membros.

e Adesdes: Receita proveniente da taxa de adesdo paga quando um novo aluno ingressa

em alguma academia da rede.

e 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 compoem o calculo daquele faturamento. No caso da mensalidade e anuidade, apenas
membros de unidades proprias da SmartFit fazem parte do célculo, enquanto adesdes apenas
considera novos membros de unidades proprias, e “outras” considera apenas os membros de

franquias. Entretanto, todas consideraram o crescimento de suas proje¢des de acordo com a
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evolucdao inflacionada do ticket-médio calculado, dado que todas as modalidades de

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

Tabela 8 - Projecdo de Receita Bruta

Receita Bruta 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E |

Receita Bruta 4.539 5.802 6.802 7.818 8.881 10.020 10.726
YoY% 27,8% 17,2% 14,9% 13,6% 12,8% 7,0%
Mensalidade 4.027 5.142 6.050 6.961 7.913 8.931 9.583

Mensalidade / Membros Unidades Préprias 1,12 1,17 1,22 1,27 1,32 1,38 1,43
Anuidade 303 387 456 524 596 673 722
Anuidade / Membros Unidades Proprias 0,08 0,09 0,09 0,10 0,10 0,10 0,11
Adesdes 33 52 38 37 37 38 16 |
Adesdes / Novos Membros Unidades Préprias 0,06 0,06 0,07 0,07 0,07 0,08 0,08
Outras 177 221 258 296 335 378 405
Royalties / Membros (Franquias) 0,20 0,21 0,22 0,23 0,24 0,25 0,26 |

Fonte: Autoria Propria

Para chegar na receita liquida da empresa, foi mantida a porcentagem do faturamento
de 2023, pago em impostos e devolugdes. O valor abatido da receita bruta foi de 6,5% na
projecao, de maneira que a receita liquida apresentasse a mesma evolu¢do previamente

calculada pela premissa de faturamento.

4.2.1.2 Premissas de Custos & Despesas

Os custos dos servigos prestados pela companhia sdo compostos principalmente pelos
custos de ocupacao, custos com pessoal, consumo, entre outros custos dos servigos prestados
pela SmartFit. No modelo de negocios da empresa, espera-se que ela consiga, a partir de sua
expansao, reduzir alguns custos de aluguel e pessoal a partir do seu ganho de escala e, com base
em seu Relatorio de Sustentabilidade (2023), corte gastos em relagdo ao consumo de adgua e
energia elétrica.

A premissa de crescimento no numero 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 servigos prestados. Uma prova disso ¢ 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 ¢ feita a partir da evolucdo year-over-year da receita liquida descontada para
que, nos primeiros anos de projecdo, onde existe um crescimento elevado de faturamento, ndo
haja alavancagem operacional, com os custos variando conforme a variag¢do de receita liquida

apenas na perpetuidade.
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Grifico 1 - Evolucao dos Custos na Projecao
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Fonte: Autoria Propria

O resultado € o crescimento de margem bruta de maneira estdvel, com um acréscimo
consideravel entre 2023 e 2024, principalmente pelo notdvel aumento de faturamento no

periodo, para depois na projecao manter uma evolugdo praticamente estavel da métrica.

Grifico 2 - Evolucao da Margem Bruta na Projecao

Margem Bruta
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Fonte: Autoria Propria

Nas despesas operacionais, as projecdes foram feitas com base na evolucdo da receita
liquida. Dessa maneira, conforme o faturamento evoluiu no periodo, as despesas aumentaram
na mesma magnitude. As despesas operacionais sao compostas por despesas com vendas,
despesas gerais e administrativas, outras despesas e receitas e equivaléncia patrimonial. Com
uma representagdo quase desprezivel e variagdes constantes, desconsidera-se a projecao de
outras despesas e receitas, € equivaléncia patrimonial no modelo. Mesmo assim, a porcentagem
de despesas operacionais em fun¢ao da receita liquida manteve o valor de 2023 na perpetuidade.
A premissa pode ser considerada conservadora uma vez que o historico da companhia mostrava

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

Despesas Gerais e Administrativas

(468)"  (599)" (702)" (807)" (916)" (1.034)" (1.107)

Despesas Operacionais | 2023 2024E 2025  2026E 2027 2028F  2029E
Despesas Operacionais (813) (1.039) (1.218) (1.400) (1.591) (1.795) (1.921)
YoY% 27,8%  172%  149%  136%  128% 7,0%
Despesas com Vendas (345)"  (aa1)" (517"  (594)" (675)" (761)"  (815)
YoY% 27,8%  17,2%  149%  136%  128% 7,0%

YoY%
Outras (Despesas)/Receitas 148 -

27,8% 17,2% 14,9% 13,6% 12,8%

7,0%

Equivaléncia Patrimonial (1) -

Fonte: Autoria Propria

Com o célculo dos custos dos servigos 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, depreciacao e amortizacao). A sigla ¢ uma medida

de rentabilidade da companhia que, além de ndo considerar os juros atribuidos ao financiamento

da divida, ndo considera a depreciagdo e amortizacdo, que ndo representam desembolso de

caixa, ou seja, o EBITDA ¢ uma aproximagdo do potencial de geragdo de caixa operacional de

uma companhia (Macedo et al., 2012).

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

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

Grafico 3 - Evolucao da Margem EBITDA na Proje¢ao

Margem EBITDA
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Fonte: Autoria Propria

4.2.1.3 Resultado Liquido

O lucro liquido da empresa, apds descontados as despesas e custos da receita, deve ser

calculado descontando a depreciacdo e amortizagdo, impostos e resultado financeiro da

companhia. Primeiro, desconsidera as despesas de depreciacdo e amortizagdo, que foi dividida
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em depreciagdo do imobilizado, intangivel e do direito de uso. Cada um foi importante no
calculo do ativo fixo da companhia na perpetuidade e, na projecao, todas as depreciacdes

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

Tabela 10 - Projecdo de Depreciagdo & Amortizacao

2023 2024E  2025E 2026 2027E 20286 2029E

Deprecia¢ao & Amortizagao
Depreciagdo & Amortizagao (1.157) (1.460) (1.629) (1.829) (2.009) (2.193) (2.377)
YoY% 28,3% 26,1% 11,5% 12,3% 9,9% 91% 8,4%
Deprecia¢do Imobilizado (549) (709) (860) (941) (1.016) (1.084) (1.146)
Imobilizado BoP (%) 17,5% 17,5% 17,5% 17,5% 17,5% 17,5% 17,5%
Amortizagao Intangivel (48) (65) (65) (65) (65) (65) (65)
Intangivel BoP (%) 3,4% 3,4% 3,4% 3,4% 3,4% 3,4% 3,4%
Depreciagdo Direito de Uso (560) (685) (704) (822) (928) (1.044) (1.166)
Direito de Uso (%) 18,2% 18,2% 182% 18,2% 18,2% 182% 18,2%

Fonte: Autoria Propria

Descontada a depreciagdo e amortizacdo, € possivel calcular o NOPAT (Net Operating
Profit After Taxes) da companhia, que ¢ o lucro operacional da companhia depois dos impostos,
e ¢ utilizado para calcular o ROIC (Return Over Invested Capital) da empresa. O ROIC ¢ o
retorno que a companhia possui por cada centavo investido no negocio, auxiliando na analise
de geracdo de valor de uma empresa (Mckinsey, 2010). O indicador apresentou boa evolucao
no periodo, 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 consequéncia, do ticket-médio praticado, que ilustra bem o modelo de

negdcios da companhia.

Grafico 4 - Evolugao do ROIC no Periodo Projetado
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Fonte: Autoria Propria
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O proximo passo foi projetar o resultado financeiro da companhia, que ¢ composto pela
soma das receitas financeiras geradas e despesas financeiras pagas no periodo. A receita
financeira de uma companhia sdo os rendimentos obtidos através de aplicacdes financeiras,
portanto, na projecao, foi calculado com base no caixa da companhia no periodo, uma
porcentagem condizente com as aplicacdes financeiras feitas no Brasil, que geralmente rendem
a taxa SELIC acrescido de um prémio. Para as despesas financeiras, foi mantido o valor pago

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

Tabela 11 - Projecao do Resultado Financeiro

Resultado Financeiro . 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E
Resultado Financeiro (473) (568) (647) (679) (664) (615) (529)
YoY% 20,0% 13,9% 5,0% -2,3% -7,3% -14,1%
Receita Financeira 461 366 287 254 270 319 405
Caixa BoP (%) 17,6% 14,0% 13,0% 13,0% 13,0% 13,0% 13,0%
Despesa Financeira (934) (934) (934) (934) (934) (934) (934)
Divida Bruta (%) 24,4% 24,4% 24,4% 24,4% 24,4% 24,4% 24,4%

Fonte: Autoria Propria

Para chegar no lucro liquido, foi descontado o imposto de renda e contribui¢do social,
utilizando como premissa uma aliquota de 27,5% do lucro antes do imposto de renda.
Descontado o imposto, o modelo calcula o lucro liquido da companhia e ¢ projetado um

demonstrativo de resultado completo da SmartFit.

Tabela 12 - Demonstrativo de Resultado de Exercicio Projetado

SMFT3 - Overview 2018 2019 2020 2021 2022 2023 | 2024E 2025E" “2026E 2027E  2028E  2029E
Receita Bruta 1.290 2148 1.362 1.841 3.152 4539 5802 6.802 7.818 8.881 10.020 10.726
(-) Impostos & Devolugdes (130)  (164) (105) (134) (221) (295) (376) (441) (507) (576) (650) (696)
Receita Liquida 1.160 1.984 1.256 1707 2930 4.245 5.425 6.361 7.310 8.305 9.369 10.030
(-) Custo Servigos Prestados (623) (1.250) (1.267) (1.593) (2.018) (2.534) (3.027) (3.445) (3.882) (4.331) (4.803) (5.141)
(-) Depreciagdo & Amortizagdo (184) (544) (707) (791) (902) (1.157) (1.460) (1.629) (1.829) (2.009) (2.193) (2.377)
Lucro Bruto 537 734 (10) 114 912 1.711 2398 2916 3428 3974 4567 4.889
Margem Bruta (%) 46,3% 37,0% -0,8% 6,7% 31,1% 40,3% 44,2% 45,8% 46,9% 47,9% 48,7% 48,7%
(-) SG&A (231) (614) (346) (462) (640) (813) (1.039) (1.218) (1.400) (1.591) (1.795) (1.921)
(-) Despesas Com Vendas (81) (153)  (133) (186) (292) (345) (441) (517) (594) (675) (761) (815)
(-) Despesas Gerais e Administrativas (149) (460) (214) (276) (348) (468) (599) (702) (807) (916) (1.034) (1.107)
EBITDA 689 634 314 432 1.168 2.202 2819 3.326 3.857 4.392 4.965 5.344
Margem EBITDA (%) 59,4% 32,0% 250% 253% 398% 51,9% 52,0% 52,3% 52,8% 52,9% 53,0% 53,3%
EBIT 321 90 (394) (360) 265 1.045 1.359 1.697 2.028 2.383 2.772 2.967
NOPAT 294 88 (415) (368) 257 1.004 1.332 1.718 2.034 2434 2.823 2.966
ROIC 9,6% 1,5% -57% -4,8%  2,9% 9,0% 10,4% 12,0% 13,0% 142% 152%  16,2%
Margem EBIT (%) 27,7% 4,5% -31,3% -21,1% 9,1% 24,6% 25,0% 26,7% 27,7% 28,7% 29,6% 29,6%
Lucro Liquido 173 (339) (604) (633) (86) 1.044 573 761 978 1.246 1.564 1.768
Margem Liquida (%) 14,9% -17,1% -48,1% -37,1% -2,9% 24,6% 10,6% 12,0% 13,4% 150% 16,7% 17,6%

Fonte: Autoria Propria
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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 trés tipos diferentes, o de operagdes que computa toda a saida e entrada de recursos do dia
a dia da empresa, o de investimentos, que apresenta o fluxo da compra e venda de ativos ndo
fixos, e o de financiamento, que representa a variagao da estrutura de capital, envolvendo divida

e dividendos (Pdovoa, 2012).

4.2.2.1 Fluxo de Caixa Operacional (FCO)

No caso da SmartFit, foi considerado o EBITDA gerado no periodo, descontado do
resultado financeiro e impostos, ou seja, o lucro liquido sem contabilizar a depreciacdo, que se
refere ao lucro caixa que a empresa gera. Além disso, foi descontado a variagdo de capital de
giro da companhia, que representa a liquidez da empresa e facilita a analise das operagdes de
maneira a compreender a habilidade que a mesma possui de gerar caixa para pagar suas
obrigagdes de curto-prazo (Alvarez; Sensini; Vazquez, 2021).

Na proje¢ao da variagdo da Necessidade de Capital de Giro (NCG), foi considerado a
quantidade de dias que, em funcdo da receita liquida nos ultimos 12 meses, um ativo sera
recebido e, a quantidade de dias que, em fun¢do dos custos dos servigos, um passivo sera pago.
Dessa forma, para cada linha do capital de giro, foi mantido o niimero de dias de 2023 de

maneira que os prazos de pagamento e recebimento ndo variassem.

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

2023 2024E 2025E 2026E plery/3 2028E 2029E
Necessidade de Capital de Giro (375) (387) {408) {435) (459) (482) (518)
Variagio de NCG (160) (12) (21) (27) (25) (22) (34)
WKC Ativo 733 937 1.098 1.262 1.434 1.618 1.732
Clientes 349 446 523 601 683 770 825
dias Receita Liquida 30 30 30 30 30 30 30
Outros Ativos Circulantes 384 491 575 661 751 847 907
dias Receita Liquida 33 33 33 33 33 33 33
WKC Passivo 1.108 1.323 1.506 1.697 1.893 2.099 2.247
Receita diferida 399 477 543 612 682 757 810
dias Custos 58 58 58 58 58 58 58
Fornecedores 206 246 280 316 352 391 418
dias Custos 30 30 30 30 30 30 30
Saldrios, provisdes e contribuigdes sociais 9% 115 131 147 164 182 195
dias Custos 14 14 14 14 14 14 14
Contas a pagar CP 185 221 252 284 317 351 376
dias Custos 27 27 27 27 27 27 27
Outros Passivos Circulantes CP 221 264 300 339 378 419 448 |
dias Custos 32 32 32 32 32 32 32

Fonte: Autoria Propria
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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 ¢ sinonimo de rentabilidade, dado que o custo de abrir uma nova unidade
¢ de R$5,1 milhoes, existe um custo de 7% do imobilizado gasto em manutengao todo ano e,
foram projetados gastos com capex de inovagao e corporativo da unidade crescendo cerca de
10% ao ano. Como foi explicado na secdo de demonstrativo de resultado de exercicio, a
depreciagao foi calculada, em parte, com base no imobilizado do periodo de maneira constante
e, o resultado foi um capex que variou conforme a abertura de unidades. O capex nada mais ¢

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

unidades.
Tabela 14 - Projecao do CAPEX Imobilizado
CAPEX (Imobilizado) 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E
Capex ) 1.326 1.565 1.326 1.365 1.402 1.438 556
| Expansdo 1.093 1.220 915 915 915 915 -
Capex Expansdo / Novas Unidades 51 5,1 51 51 5,1 51 51
Manuteng&o 186 283 343 376 405 432 457
% |Imobilizado BoP 59% 7,.0% 7.0% 7.0% 7.0% 7.0% 7,0%
Corporativo / Inovagdo 56 61 68 74 82 20 29
Variagdo Anual (%) 35% 10% 10% 10% 10% 10% 10%
Ajuste Capex (10) - - - - - -
{ Imobilizado BoP 3.132 4.045 4.900 5.366 5.790 6.177 6.531
(+) AdigGes 1.326 1.565 1.326 1.365 1.402 1.438 556
| (-) Depreciagio (549) (709) (860) (941) (1.016) (1.084) (1.146)
(+/-) Outros 136 - z - 2 @ "
Imobilizado EoP 4.045 4,900 5.366 5.790 6.177 6.531 5.941
Novas Unidades 223 243 183 183 183 183

Fonte: Autoria Propria

O Ativo de Direito de Uso, que representa o direito de utilizar um ativo subjacente
durante determinado periodo, 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
arrendatarios variam com a inflagdo, a variacao dos ativos de direito de uso veio nao somente
com o aumento da base de unidades, como também com um ajuste pela inflagdo para que

refletisse uma valorizacao desses contratos.
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Tabela 15 - Projecdo do Ativo de Direito de Uso

Ativo de Direito de Uso 2023 2024E 2025E 2026E 2027E 2028E 2029E

Ativo de Direito de Uso BoP 3.067 3.755 3.856 4.504 5.086 5.721 6.391
(+/-) variacdo Direito de Uso 1.247 786 1.352 1.404 1.564 1713 1.297
Ativo de Direito de Uso/ Unidades 2,6 2,7 2,8 2,9 3,0 3,1 3,2

(-) Depreciacdo do Direito de Uso (560) (685) (704) (822) (928) (1.044) (1.166)
Ativo de Direito de Uso EoP 3.755 3.856 4.504 5.086 5721 6.391 6.522

Fonte: Autoria Propria

4.2.2.3 Fluxo de Caixa de Financiamento (FCF)

Primeiro passo para calcular o fluxo de caixa de financiamento foi projetar a variagao
da divida da companhia, onde a premissa utilizada foi manter o valor da divida bruta durante o
periodo, fazendo com que a SmartFit aumentasse sua base de unidades de maneira organica,
sem recorrer ao aumento de sua divida. 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 debéntures, que ¢ a base para

calcular o custo da divida (Kg4) na taxa de desconto, foi mantido em 12% da divida bruta.

Tabela 12 - Proje¢do da Estrutura de Capital da Companhia

Estrutura de Capital 2023 2024E  2025E 2026E  2027E  2028E  2029E

Divida Bruta 3.820 3.820 3.820 3.820 3.820 3.820 3.820
Empréstimos de Curto Prazo BoP 488 594 594 594 594 594 594
(-) Amortizagio - (643) (557) (653) (715) (618) (432)

(+) Captacdo - 643 557 653 715 618 432

(+/-) Variagdo Empréstimo CP 106 - - - - - -
Empréstimos de Curto Prazo EoP 594 594 594 594 594 594 594
Empréstimos de Longo Prazo BoP 2.932 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225
(+/-) Variagdo Empréstimo LP 294 - - - - - -
Empréstimos de Longo Prazo EoP 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225
Juros Pagos sobre Empréstimos e Debéntures (453) (458) (458) (458) (458) (458) (458)
Juros (%) 12% 12% 12% 12% 12% 12% 12%
D/(D+E) 0,43 0,41 0,38 0,36 0,33 0,30 0,27

Fonte: Autoria Propria

O passivo de arrendamento, segundo os demonstrativos financeiros da companhia, ¢
composto pelos contratos que as unidades possuem para locar espago fisico, equipamentos e
outras instalagcdes da sua operacdo e, por isso, ¢ bastante sensivel a inflagdo e ao niumero de
unidades abertas. A variacdo do passivo de arrendamento ¢ feita com base na adigdo de
contratos arrendatarios, juros incorridos que foram projetados com base na taxa SELIC,
contraprestagcdes que sdo descontos obtidos junto ao locatario e foram projetadas com base no

historico, e “outros”, que na proje¢ao, serviram para anular o efeito dos juros cobrados em cima
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do contrato, para que a variagdo do passivo fosse feita principalmente sobre o numero de

unidades e a inflacao.

Tabela 17 - Proje¢do do Passivo de Arrendamento da Companhia

Passivo de Arrendamento

Passivo de Arrendamento BoP

(+) Adi¢cbes e Remensuragdes
Adigdes / Unidades
(+) Juros Incorridos

Juros Incorridos / Passivo de Arrendamento BoP

(-} Contraprestacbes

Contrapresta¢des / Passivo de Arrendamento BoP

(+/-) Outros
Passivo de Arrendamento EoP

Variagdo do Passivo de Arrendamento

2023
3.329
1.161
0,80
343
10%
(838)
0,25
112
4.107

778

2024E  2025E  2026E
4107 4477 4960
1404 1610 1826
0,82 0,85 0,88
411 403 446

10%

9% 9%

(1.034) (L127) (1.249)
0,25 0,25 0,25
(411)  (403)  (446)

4.477 4960  5.538

370 483 578

Fonte: Autoria Propria

2027 2028F  2029E |

5.538
2.055
0,91
498
9%

0,25
(498)
6.199

6.199  6.937
2298 2.377
0,94 0,98
558 624
9% 9%
(1.394) (1.560) (1.746)
0,25 0,25
(558)  (624)
6.937  7.567
738 630

662

Por ultimo, foram projetados os dividendos pagos pela companhia no periodo. Como a

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

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

projetar o pagamento.

Tabela 18 - Demonstrativo de Fluxo de Caixa Projetado

2023 2024E 2025  2026E  2027E  2028F  2029E
éFquo de Caixa Operacional 2.361 2.045 2.411 2.833 3.280 3.779 4.179
EBITDA 2.202 2.819 3.326 3.857 4.392 4.965 5.344
(+/-) Variagdo de Capital de Giro 160 12 21 27 25 22 34
| (-) Impostos 473 (217)  (289)  (371)  (473)  (593)  (671)
(+/-) Resultado Financeiro (473) (568) (647) (679) (664) (615) (529)5
'Fluxo de Caixa de Investimento (2118) (2.416) (2.743) (2.834) (3.031) (3.216)  (1.919)
| (-) Imobilizado (1.326) (1.565) (1.326) (1.365) (1.402) (1.438) (556).
(-) Ativos de direito de uso (688) (786)  (1.352)  (1.404) (1.564) (1.713) (1.297)
(-) Intangivel (501) (65) (65) (65) (65) (65) (65)
(-) Outros 395 - - - - - -
Fluxo de Caixa de Financiamento (552) (37) 83 120 125 105 36
(+/-) EmpréstimosLP 294 - - - - - -
(+/-) Empréstimos CP 106 = = = - = =
; (-) Variagdo Passivo de Arrendamento 778 370 483 578 662 738 630 !
| (+/-) NWC (770) (261) (206) (208) (219) (234) (143)
; (-) Dividendos (266) (146) (194) (249) (318) (398) (450)
' (+/-) Outros (694) - - - - - -
\Variagdo de Caixa (310)  (408)  (249) 119 374 668  2.297
: Caixa BoP 2.923 2.613 2.205 1.956 2.076 2.450 3.118 :
; Caixa EoP 2.613 2.205 1.956 2.076 2.450 3.118 5.415

Fonte: Autoria Propria
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4.2.3 Balango Patrimonial (BP)

Com o objetivo de avaliar, controlar e gerenciar as atividades de uma entidade, o
Balango Patrimonial ¢ uma demonstracao contabil que pode ser utilizada para simples analises
das atividades desenvolvidas por determinada empresa (Costa et al., 2016). Segundo
Montibeller (2012), o balanco patrimonial ¢ uma demonstragdo constituida por ativos que
representam os bens e direitos, passivo que representa as obrigagcdes e o patrimonio liquido, que
¢ a diferenca entre os dois e, possui a finalidade de demonstrar quantitativamente e
qualitativamente a situacdo de uma empresa no final de um determinado periodo. A partir da
projecdo do demonstrativo de fluxo de caixa, pode-se estruturar o balango patrimonial projetado

da companhia e analisar o desempenho do caixa e sua varia¢ao de patrimonio com mais detalhe.

Tabela 19 - Balango Patrimonial Projetado da Companhia

Balango Patrimonial m

:Ativo 14.230 15.288 16.555 18.089 19.913 22.062 24.184
i Ativo Circulante 3.346 3.142 3.054 3.338 3.884 4,735 7.147
Caixa e equivalentes de caixa 2.613 2.205 1.956 2.076 2.450 3.118 5.415
Clientes 349 446 523 601 683 770 825
Outros Ativos Circulantes 384 491 575 661 751 847 907
Ativo Nao Circulante 10.884 12.146 13.501 14.751 16.029 17.326 17.037
Ativos por imposto diferido 798 1.020 1.196 1.375 1.562 1.762 1.886
Depositos judiciais 101 129 151 174 197 223 238
_Outros Ativos Nao Circulantes 191 246 289 332 377 425 455
Imobilizado 4,045 4.900 5.366 5.790 6.177 6.531 5.941
Ativos de direito de uso 3.755 3.856 4.504 5.086 5.721 6.391 6.522
Intangivel 1.913 1.913 1.913 1.913 1.913 1.913 1.913
Outros Ativos Fixos 81 81 81 81 81 81 81
:Passivo 9.135 9.739 10.421 11.207 12.082 13.045 13.836
. Passivo Circulante 2.244 2.460 2.642 2.833 3.030 3.236 3.384
Empréstimos CP 594 594 594 594 594 594 594
Passivos de arrendamentos CP 542 542 542 542 542 542 542
Fornecedores 399 246 280 316 352 391 418
Receita diferida 206 477 543 612 682 757 810
Outros Passivos Circulantes CP 502 600 683 770 859 952 1.019
© Passivo N3o Circulante 6.890 7.280 7.779 8.373 9.053 9.809 10.453
Empréstimos LP 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225 3.225
Passivos de arrendamentos LP 3.565 3.935 4.418 4.995 5.657 6.395 7.025 |
. Outros Passivos Ndo Circulantes LP 100 119 135 153 170 189 202 |
:Patrimonio Liquido 5.096 5.548 6.134 6.882 7.830 9.017 10.348 |
i Capital social 2.970 2.970 2.970 2.970 2.970 2.970 2.970
Reserva de capital 953 953 953 953 953 953 953 |
. Reserva de Lucro 771 1.198 1.765 2.494 3.423 4.588 5.906
. outos 401 427 445 464 483 505 518

Fonte: Autoria Propria
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4.3 Calculo da Taxa de Desconto

Para calcular os resultados do modelo, ¢ imprescindivel uma taxa de desconto que
corresponda a realidade e possua premissas atualizadas. Primeiro item a ser introduzido no
modelo ¢ o seu valor de mercado hoje, calculado com o preco mais recente da acdo,
multiplicado pelas agdes negociadas pela empresa. A partir disso, para chegar no valor da

empresa, deve-se descontar o valor de mercado pelo dado mais recente de divida liquida.

Tabela 20 - Célculo do Valor da Empresa

Prego da Agdo 21,86
Acbes Negociadas 586.242.000
Valor de Mercado 12.815.250.120
(+) Divida Liquida 4723 1.500.851.633
Valor da Empresa 14.316.101.753

Fonte: Autoria Propria

A primeira taxa de desconto a ser calculada ¢ o CAPM (modelo de precificagdo de ativos
financeiros), que servira também para calcular o custo médio ponderado de capital (WACC).
Para isso, foi definido como ativo livre de risco (Ry) a taxa pré-longa de dez anos do Brasil de
11,6%, um prémio de risco do pais de 4,4%, segundo Damodaran e, uma aliquota corporativa
de 34% segundo a consultoria PwC. O beta da companhia foi calculado separadamente, a partir
do historico de pregos de fechamento disponibilizados pela InfoMoney, do indice IBOVESPA
e da acdo SMFT3. Com os dados obtidos, foi possivel calcular a variancia do mercado e

covariancia entre o mercado e a acdo, para chegar em um beta desalavancado.

Tabela 21 - Componentes do CAPM

CAPM 18,9%
Retorno do Ativo Livre de Risco  11,6%
Prémio de Risco 4,4%
Imposto de Renda 34,0%
Beta 1,40

Fonte: Autoria Propria

Com o CAPM calculado, e os juros da divida projetados, o0 modelo possui o custo do

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

WACC

IPCA 3,7% 3,5% 3,4% 3,4% 3,4% | 3,4%
Cost of Equity (Real) - CAPM 18,9% 189% 189% 189%  189%  18,9%
Cost of Equity (Nominal) 22,5%  22,4%  22,3%  22,3%  22,3%| 22,3%
Cost of Equity (E/D+E) 0,59 0,62 0,64 0,67 0,70 | 0,73
Cost of Debt (Nominal) 12,00 12,0% 12,0% 12,0% 12,0%  12,0%
Cost of Debt (D/D+E) 0,41 0,38 0,36 0,33 0,30 | 0,27
Corporate Income Tax 34% 34% 34% 34% 34%. 34%
WACC 16,6% 16,9% 17,2% 17,6% 18,0% 18,4%

Fonte: Autoria Propria

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 inflacao e crescimento na perpetuidade (g). No caso do fluxo
de caixa da firma, ¢ 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 acdo calculada por esse método ¢ sensivel a uma taxa de crescimento
na perpetuidade (g) que, junto a inflagdo, aumenta o valor do fluxo de caixa da empresa ao
longo dos anos. Dessa forma, foi feito uma andlise de sensibilidade do valor da acdo 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

0% 05% 1,0% 15% 2,0% 2,5% 3,0% 3,5% 4,0% 4,5% 5,0%
DCFF 26,6 27,4 28,2 29,1 30,0 31,0 32,1 33,3 34,6 36,0 37,6

Fonte: Autoria Propria
4.4.2 Fluxo de Caixa Descontado para o Acionista (DCFE)

O fluxo de caixa livre para o acionista, conforme visto na fundamentacgdo teorica,
adiciona ao fluxo de caixa livre para a firma, a emissao e amortizacdo de financiamentos, que
no modelo foi considerado apenas a valorizagao dos contratos de arrendamento com a abertura

de unidades e inflagdo. No caso do acionista, o fluxo de caixa ¢ descontado pelo ke, que € o
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custo de capital proprio calculado. Assim como o DCFF, foi calculado a sensibilidade do valor

final do modelo em relagdo a taxa de crescimento na perpetuidade (g) da agao.

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

0% 05% 1,0% 15% 2,0% 2,5% 3,0% 3,5% 4,0% 4,5% 5,0%
DCFE 27,9 28,4 28,9 29,4 30,0 30,6 31,3 31,9 32,7 33,5 344

Fonte: Autoria Propria

Considerando que a companhia ndo possua um crescimento na perpetuidade (g), a acao
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 Aplicacio do Modelo de Machine Learning

4.5.1 Clusters

Para determinar o nimero de clusters e aplicar a técnica de clusterizacgao, foi utilizado
o método K-Means. O ntimero ideal de clusters foi identificado utilizando o Método do
Cotovelo (Elbow Method). Esse método envolveu a plotagem da soma dos quadrados das
distancias (SSE) para diferentes valores de k e a identificagao do ponto onde a redugdao da SSE
comega a se nivelar, formando um "cotovelo" no grafico. A partir do Grafico 5 abaixo, foi

decidido que o niimero ideal de clusters ¢ 4.

Grafico 5 - Identificacdo do numero ideal de clusters utilizando o Método do Cotovelo
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Fonte: Autoria Propria
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A aplicagdo do algoritmo K-Means aos dados ESG resultou na formagao de 4 clusters

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

variaveis utilizadas para formar os clusters foram: Setor das empresas, market cap, pais de

origem, intervalos de pre¢o das acdes e intervalos de market cap.

Essas varidveis categdricas foram selecionadas por suas caracteristicas distintivas, que

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

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

SmartFit (SMFT3),

20

MCA2

0.5

0.0

ficou no cluster 0.

Grifico 6 - Mapa de dispersao dos Clusters formados
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Fonte: Autoria Propria

4.5.2 Modelo de Machine Learning

Cluster 0
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3

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 precos das

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

diversos modelos de regressao e calculou métricas comuns de avaliagdo como R?, R? ajustado

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

Modelo R2 Ajustado R2 RMSE Tempo(s)
ExtraTreeRegressor 0,61 0,87 3,06 0,01
GaussianProcessRegressor 0,61 0,81 20,58 0,01
ExtraTreesRegressor 0,59 0,89 2,94 0,09
DecisionTreeRegressor 0,57 0,8 3,27 0,01
GradientBoostingRegressor 0,56 0,85 3,18 0,06

Fonte: Autoria Propria

O melhor modelo identificado foi o ExtraTlreeRegressor, que apresentou o R? igual a
0.87, indicando que 87% da variabilidade dos dados foi explicada pelo modelo. R? 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 Equagdo de Regressdo

A aplicagdo do ExtraTreeRegressor permitiu a avaliagdo das importancias das varidveis
ESG (Environmental, Social, Governance) na previsao dos pregos ajustados das acdes. Embora
o ExtraTreeRegressor nao 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 regressao linear
multipla sobre essas séries de dados, permitindo chegar a uma equagdo resultante que permite
a criagdo de cenarios € uma maior interpretacdo. A linearizacao dos valores resultantes de
modelos complexos, como arvores de decisdo, ¢ uma pratica comum para facilitar a analise e

interpretacdao dos dados (Molnar, 2019).

Preco ajustado = 18,58+ Environment — 17,41 - Governance — 19,34 - Social +

573,86 (7)

4.6 Aplicacao do modelo na Smartfit e possiveis cenarios

4.6.1 Expectativa de crescimento

Em 22/12/2023, a SmartFit (SMFT3) teve um prego de fechamento de R$25,73 segundo
0 Yahoo Finance. Ao fornecer esse prego para o modelo de Regressdo Linear Multipla foi
possivel 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 ultimo relatorio
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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 renovavel,
com 148 unidades operando com Mercado Livre ou Geracao Distribuida, e automacao de ar-
condicionado em 224 unidades, aumentando a efici€ncia energética.

No pilar social, a SmartFit conduziu mais de 200 campanhas de doagdes em todos os
paises onde opera, apoiando o desenvolvimento social local. Em parceria com a UNICEF, as
unidades do Grupo SmartFit receberam o selo de “Espago Solidario a Infancia”, destacando seu
compromisso com a infincia.

No pilar de governanga, a SmartFit destaca-se pela elaboracdo da primeira matriz de
materialidade, definindo diretrizes de sustentabilidade e iniciativas para os proximos anos. A
empresa iniciou estudos de impacto do seu negdcio e avangou no processo de levantamento de
dados para temas mais relevantes. Adicionalmente, a SmartFit estd no Novo Mercado da B3, o
segmento de listagem com os mais altos padrdes de governanga corporativa no Brasil.

Com a conclusdo e aprimoramento dessas iniciativas, a expectativa ¢ que o ESG Score
da empresa aumente para Environment Score 6, Governance Score 7,5 e Social Score 27,3.
Aplicando essas variaveis na equagao 7, ¢ encontrado um preco de R$26,78. Representando um
crescimento de 3,99% em relagdo ao preco base de RS 25,76.

Segundo relatério da XP (2023), apesar de ter um PO recente, os avangos na agenda
ESG sinalizam um progresso da companhia no tema. O relatorio entra em detalhes, destacando
que na esfera ambiental, a empresa ¢ menos intensiva em carbono do que a maioria das
empresas e, ainda possui muito espaco para melhorar esse indicador. Em relacdo ao social,
destaca o servico de baixo custo oferecido pela empresa e nos beneficios a saude e, no ambito
da governan¢a, um conselho administrativo e estrutura societdria composta por stakeholders
com experiéncia no mercado. Dessa forma, a premissa de crescimento com base nas praticas
ESG da companhia ¢ embasada em suas praticas e na agenda ESG, sendo reconhecida pelo
mercado.

Vale reforgar que os pregos ajustados pelo modelo ndo sdo compativeis com a realidade
do preco da agdo atual, pois para fins de andlise, os precos da acdo sao resumidos unicamente
pela importancia de cada ESG Score. Segundo Alam et Al (2017), os pregos das agdes sao
determinados por uma combinacdo complexa de fatores internos e externos, incluindo

condi¢des econdmicas gerais, politicas macroecondmicas, expectativas do mercado, eventos
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geopoliticos e alteragdes regulatdrias, que juntos influenciam a oferta e a demanda de agdes no

mercado. Tais fatores internos e externos ndo estdo sendo tratados nessa pesquisa.

4.6.2 Integragdo no Valuation

A taxa de crescimento na perpetuidade (g) ¢ subjetiva no modelo. Segundo Damodaran
(2002), a taxa de crescimento na perpetuidade ¢ uma das varidveis mais dificeis de estimar em
avaliagdes de empresas devido a sua natureza subjetiva e a influéncia de fatores futuros incertos.
Para integrar o modelo de machine learning com o valuation, sera utilizado o crescimento de

3,99% indicado pelo modelo, como taxa de crescimento na perpetuidade (g).

Fluxo de Caixay ., = Fluxo de Caixa; X (1 +g) X (1+ inflacgdo)

(®)
O resultado encontrado com um crescimento de 3,99% na perpetuidade da empresa foi

de um upside em relagdo ao preco atual de 48% no fluxo de caixa descontado para o acionista,
com uma a¢ao cotada em R$32,4. No fluxo de caixa descontado para a firma, o upside foi de

63% com uma ag¢do cotada em R$35,7.

4.6.3 Cenarios

As mudangas nos parametros ESG foram baseadas no Relatorio de Sustentabilidade da
SmartFit (2022), e nas iniciativas individuais que cada parametro apresentou no relatorio. Dessa
forma, foi possivel atribuir uma melhorar diferente em cada ESG Score com base no que a
empresa visa melhorar e possui como iniciativa. No que se refere as esferas social e de
governanga, a companhia possui iniciativas ja consolidadas, conforme relatado anteriormente,
participando de campanhas de doacdo e, ocupando Novo Mercado da B3, que ¢ apenas
concedido para empresas com o mais alto nivel de governanca, por isso, foi atribuido ao Social
Score e Governance Score uma melhora na nota de mesma proporg¢ao.

Por outro lado, as iniciativas de sustentabilidade da companhia parecem promissoras e
ainda possuem muita margem de melhora. As praticas de redugcdo de consumo de agua e
energia, assim como a entrada de algumas unidades no Mercado Livre de energia, aliado ao
fato de que o modelo de negdcios da SmartFit € pouco intensivo em carbono quando comparado

a maioria das empresas, representa uma grande vantagem da empresa nesse parametro em

57



especifico. Portanto, foi atribuido uma melhora de magnitude maior no Environmental Score
da companhia, visando justamente o potencial de melhora, nesse pardmetro, que a SmartFit

pode apresentar na perpetuidade.

Tabela 26 - Crescimento na Perpetuidade em Cenarios ESG

Cenarios E S G Preco g
Cenario Base 7,91 2882 7,91 25,76 0,00%
Cendrio Otimista 6,00 27,30 7,50 26,78 3,99%

Fonte: Autoria Propria

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 facil integracdo no modelo de valuation.
Além disso, ¢ possivel justificar a partir dos dados da prépria companhia, o potencial que a

empresa possui em cada varidvel ESG.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo investigar e avaliar a influéncia das varidveis 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 analise.
Por meio de uma andlise detalhada das praticas ESG e a implementacdo de um modelo de
regressao com o ExtralreeRegressor, foi possivel entender a importancia relativa de cada pilar
ESG no preco ajustado das agdes da SmartFit.

Os resultados demonstraram que, embora o modelo de machine learning tenha
identificado a importancia das variaveis ESG, ha uma significativa diferenga entre os pregos
previstos pelo modelo e os precos reais de mercado. Essa discrepancia pode ser atribuida a
complexidade e a multiplicidade de fatores que influenciam o pre¢o das agdes, incluindo
liquidez, condi¢des econdmicas gerais, politicas macroecondmicas, expectativas do mercado,
eventos geopoliticos e alteracdes regulatorias. Conforme mencionado por Alam et AL (2017),
"os pregos das agoes sdo influenciados por uma vasta gama de fatores externos, tornando
impossivel representar todos esses fatores em uma unica equag¢do."

Apesar dessas limitacdes, este estudo contribui para a area ao demonstrar a relevancia
das praticas ESG no valuation das empresas e, ao utilizar técnicas avangadas de machine
learning para essa analise. A abordagem metodologica aplicada pode ser replicada e aprimorada
em futuras pesquisas, abrangendo outros setores € empresas, para um entendimento mais
profundo da relagao entre ESG e valuation.

Contudo, algumas lacunas permaneceram, como a necessidade de incluir uma analise
mais detalhada de outros fatores que influenciam o preco das ac¢des e a potencial melhoria da
acuracia do modelo preditivo. Também seria benéfico explorar a interagdo entre as variaveis
ESG e outros indicadores financeiros para uma visao mais holistica do impacto ESG. Em
futuras pesquisas, pode ser utilizado mais cenarios e, analises de mais indicadores financeiros.

O beneficio deste trabalho para a area de financas corporativas e sustentabilidade ¢é
significativo. A integracao de praticas ESG no valuation de empresas oferece uma abordagem
mais holistica e moderna para a avaliagdo de ativos, alinhando-se as crescentes demandas de
investidores por transparéncia e responsabilidade socioambiental. Este estudo contribui para o
entendimento de como praticas sustentaveis podem ser traduzidas em valor econdmico. O
avango dessa linha de pesquisa pode fornecer insights valiosos para investidores e gestores,

promovendo praticas empresariais mais sustentaveis e responsaveis.
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