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SUMARIO EXECUTIVO

Em 30 de novembro de 2018, 1.451 debéntures estavam depositadas na B3. Tais
titulos foram emitidos por 665 empresas de dezenas de setores da economia

brasileira. O valor total desses titulos somava aproximadamente R$ 425 bilhdes.

A liquidez do mercado secundario de debéntures, entretanto, era limitada. Em
média, apenas 80 debéntures eram negociadas diariamente. Somente duas foram
negociadas em todos os pregdes nos 12 meses anteriores ao levantamento. A
média do valor diario negociado girava em torno de R$ 250 milhdes.
Desconsiderando as debéntures em tesouraria e aquelas emitidas por empresas
de arrendamento mercantil (leasing), obtém-se uma boa estimativa do valor que
poderia ser negociado no mercado secundario: R$ 334 bilhdes. O giro diario médio
anualizado (turnover) do mercado secundario de debéntures, contudo, esta

restrito a 18%.

Fazendo-se as devidas ressalvas acerca da comparabilidade, o turnover do

mercado a vista de a¢cbes no Brasil é de 160%.

Tendo como principal objetivo o desenvolvimento dos mercados primario e
secundario de debéntures, a B3 passa a calcular diariamente os precos de
referéncia para debéntures de colocacao publica regidas pelas Instrucdées 400
e 476 da Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM). N&o séo calculados os precos
de debéntures: perpétuas e conversiveis, que incorporam juros ao principal;
emitidas por empresas de arrendamento mercantil; de emissores que néao
disponibilizem  publicamente informacdes contabeis ou disponibilizem
publicamente informacdes contabeis desatualizadas; e de empresas de
participacdes (holding) cujas participacfes societarias nao sejam identificadas.
Nesta versao, calcularemos precos somente dos projetos em fase pré-operacional

ou em desenvolvimento com garantia dos acionistas.

Seguindo a evidéncia empirica internacional, espera-se que a divulgacdo dos
precos de referéncia seja Util no processo de formacéo de precos desses ativos,

elevando, assim, a confianga dos investidores e os volumes negociados.
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A metodologia da B3 para calculo do preco de referéncia de debéntures baseia-se
na negociacao nos mercados primario e secundario e no perfil de risco de crédito
atribuido a elas. Contém aspectos de marcacdo a mercado e de marcacdo a

modelo.

Este documento descreve a metodologia da B3 para atribuicdo de perfis de

risco de crédito.

A Instrucdo CVM 521 estabelece que a classificag@o de risco de crédito — definida
como a atividade de opinar sobre a qualidade de crédito de um emissor de titulos
de participacdo ou de divida, de uma operacdo estruturada, ou qualquer ativo
financeiro emitido no mercado de valores mobiliarios — é atividade privativa de
agéncia de classificacdo de risco de crédito registrada pela CVM, no caso de
agéncia domiciliada no Brasil. As agéncias de classificacdo de risco de crédito, por
sua vez, sdo aquelas que exercem profissionalmente a atividade de classificacao

de risco de crédito no ambito do mercado de valores mobiliarios.

Tal instrucdo somente se aplica as classificacdes de risco de crédito destinadas a
publicacao, divulgacao ou distribuicéo a terceiros, ainda que restrita a clientes.

A B3 ndo € uma agéncia de classificacao de risco de crédito e, portanto, a atividade
de aprecamento ndo deve ser equiparada ou interpretada como uma classificacao
de risco de crédito, em especial para os efeitos da Instrucdo CVM 521. Tal atividade
serve estritamente ao consumo interno no ambito do aprecamento de debéntures,
e, assim, os perfis de crédito produzidos pela B3 ndo serao divulgados. Entretanto,
a B3 poderéa discutir com participantes do mercado casos particulares em que a
atribuicdo do perfil de risco de crédito, conforme a metodologia descrita no presente
documento e informac¢8es de dominio publico, seja imediata. Casos, por exemplo,

como os das debéntures em situacdo de inadimpléncia ou recuperacao judicial.
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1 INTRODUCAO

O ponto de partida da metodologia de aprecamento da B3 é a decomposi¢édo das
taxas de desconto dos fluxos de caixa das debéntures para célculo de seus

respectivos valores, presentes em dois componentes:

e taxa de juros livre de risco relativa a seu indexador: extraida dos ajustes
diarios dos contratos futuros sobre o0 indexador. Representa,
essencialmente, a marcagao a mercado; e

e spread correspondente ao seu risco de crédito: taxa de juros que deve ser
acrescida a taxa de juros livre de risco para resultar na taxa de juros da
debénture. Representa o prémio requerido pelos investidores para enfrentar
o risco de crédito do titulo®. Para calcular o spread, é preciso atribuir um perfil
de risco de crédito a todas as debéntures. Para tanto, a B3 emprega
metodologia proprietaria.

Apos o calculo dos riscos de crédito, todas as debéntures sdo agrupadas por essa
variavel. Assim, debéntures com niveis de risco de crédito similares recebem o

mesmo perfil de risco.

Diariamente, estimam-se curvas de juros para cada perfil de risco com base nas
debéntures negociadas. A diferenca entre a curva de juros e a curva do indexador

resulta na curva de spread para cada perfil.

Como as debéntures que ndo foram negociadas em determinado dia também tém
seu risco de crédito calculado, associa-se cada uma delas a curva de spread de
crédito de seu perfil de risco, utilizando-se o spread de crédito do dia, como se fosse

essa a data de sua propria emissao.

Com o spread de crédito atribuido a debénture e a taxa de juros livre de risco de
seu indexador, obtém-se sua taxa de desconto. O preco de referéncia é resultado

do fluxo de caixa da debénture descontado por essa taxa de juros.

1 Esse componente pode conter também outros prémios de risco. O mais comum é o risco de
liquidez.
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O perfil de risco de crédito esta associado a probabilidade de inadimpléncia da
debénture. Mais especificamente, € o risco de o emissor ndo honrar os
pagamentos, em reais, nos 12 meses seguintes a data da avaliacdo. Assim, o
perfil refere-se a comparabilidade entre empresas e emissfes no Brasil; ndo ha

comparabilidade internacional.

A metodologia considera trés grupos de variaveis: os dois primeiros sado associados

ao emissor da debénture; e o terceiro, as caracteristicas de sua emissao.

O primeiro tipo engloba variaveis que capturam o (i) perfil de risco do negodcio,
destacando-se: jurisdicdo, setor da atividade econémica e posicionamento do
emissor nesse mercado, risco regulatério, estrutura do grupo econémico no qual a

companhia esté incluida, governanca e estratégia de negocio.

O segundo tipo redne as variaveis que capturam o (ii) perfil de risco financeiro do
emissor, destacando-se: caracteristicas do fluxo de caixa, rentabilidade, estrutura
e flexibilizacao financeiras e informac6es de bureau de crédito. Nesse grupo, para
as variaveis construidas com base nas informacdes financeiras, incluimos uma
relativizagédo, comparando o valor observado do emissor com o valor observado no
setor (mediana). Dessa forma, conseguimos introduzir a visdo do emissor em

relacdo a seus peers de setor, respeitando a dinamica de cada setor.

O terceiro tipo abrange as variaveis que capturam as (iii) caracteristicas da
emissdo da debénture, destacando-se: clausulas de protecdo para credores

(cross-default, covenants financeiros, avais etc.), senioridade e subordinacao.

Em funcéo da grande quantidade de emissores, a metodologia busca, sempre que

possivel, contar com métodos quantitativos para avaliacao do risco de crédito.

A metodologia possui quatro componentes sequenciais, sendo trés quantitativos e
um ajuste final:
i. modelo estatistico para estimacéo de probabilidade de inadimpléncia;
ii. modelo estatistico para ajuste de probabilidade de inadimpléncia por
fatores macrossetoriais;
iii. atribuic&o de perfil de risco de crédito por agrupamento de probabilidades
de inadimpléncia similares; e

iv. ajustes qualitativos nos perfis.
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Inicialmente, a (i) probabilidade de inadimpléncia da debénture é estimada por uma
regressao logistica que explica eventos binérios, adimpléncia ou inadimpléncia, por
meio de varidveis dos trés tipos acima descritos. De fato, o modelo estima uma
probabilidade de inadimpléncia futura, pois as variaveis explicativas sao referentes
a periodos anteriores aquele no qual a inadimpléncia pode se materializar. Esse
modelo assemelha-se a modelos de score empregados internamente em
instituicbes com carteiras de crédito contendo alta quantidade de emissores e esta
descrito no item 3. Estimacdo de probabilidade de inadimpléncia?, deste

documento.

A defasagem temporal das variaveis explicativas do modelo descrito no item 3
tende a reduzir a acuracia das probabilidades de inadimpléncia estimadas. Uma
maneira de mitigar esse efeito é ajustar as probabilidades para incorporarem
condicBes prospectivas esperadas para o periodo no qual ela pode ocorrer (forward
looking). Para tanto, utiliza-se um ajuste prospectivo para emissores pertencentes
a setores similares, sendo essa a metodologia ii) modelo estatistico para ajuste de
probabilidade de inadimpléncia por fatores macrossetoriais. Para cada
macrossetor, as probabilidades de inadimpléncia sdo ajustadas por previsdes de
variaveis macroeconémicas que impactam conjuntamente os emissores durante o
periodo no qual a inadimpléncia pode se materializar. Esse ajuste esta descrito no
item 4. Ajuste macrossetorial da probabilidade de inadimpléncia, deste documento.

O terceiro componente quantitativo da metodologia ¢€ iii) atribuicdo do perfil de risco
por agrupamento de probabilidades de inadimpléncia similares. As probabilidades
de inadimpléncia sdo ordenadas da menor para a maior e agrupadas de acordo
com o nivel de risco. Cada grupo recebe um perfil de risco de crédito: uma letra que
indica sua qualidade de crédito. A geracdo da escala de risco esta descrita no item

5. Atribuicdo de perfil de risco de crédito, deste documento.

Caso sejam identificadas situacfes nas quais a abordagem quantitativa ndo seja

suficiente, perfis de risco de crédito podem ser alterados para um nivel acima ou

2 Se a quantidade de emissores fosse substancialmente menor, seria possivel construir as variaveis
explicativas do modelo de modo que contemplassem o periodo no qual a inadimpléncia poderia
ocorrer. Por exemplo, as variaveis de balanco poderiam ser previsées para o periodo de 12 meses
a frente.
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abaixo, por fatores qualitativos, o quarto componente da metodologia. Para
controlar o risco de decisbes subjetivas, elas sdo submetidas a uma rigida
governanca. O processo de ajustes qualitativos e a sua governanca estao descritos

no item 6. Ajustes qualitativos, deste documento.

Seguindo a metodologia resumida acima e descrita em mais detalhes a seguir, a
B3 atribui diariamente perfis de risco de crédito as debéntures de colocacao publica,

conforme escopo ja aqui definido.
2 PUBLICO ELEGIVEL

O universo de debéntures abrange desde empresas de capital aberto a empresas
pequenas de capital fechado, para as quais poucas informacdes estédo disponiveis;

e emissdes privadas a emissdes publicas.

Para atribuicdo do perfil de risco de crédito, 0 emissor deve atender a algumas

condicodes:

e possuir pelo menos uma emissdo publica: uma vez que avaliamos o
pagamento das emissfes na metodologia, apenas quando ha emissao

publica é possivel avaliar o emissor; e

e possuir demonstrativos financeiros: uma informacéo valiosa para avaliacao

do risco de crédito de uma companhia.

Dado o perfil de modelo quantitativo desenvolvido para a metodologia, algumas

condi¢fes adicionais foram necessarias para elegibilidade:

e ndo ser projetos em estagio Greendfield (construcdo ou ramp-up), pois o
modelo quantitativo se ancora nos demonstrativos financeiros que néo sao

representativos para projetos Greendfield; e

e nao ser dos segmentos securitizadoras, leasing e empresas relacionadas ao
sistema financeiro: a dinamica avaliada para atribuicdo do perfil de risco de

credito é diferente da estimada para empresas corporativas.
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Sempre que for avaliado que o emissor da debénture ndo se adéqua a solucéo
proposta, ele ndo sera elegivel a atribuicdo da classificacdo do perfil de risco de
crédito.

Para casos representativos do mercado, ou seja, com muitas negocia¢des que nao
sao elegiveis, é feita uma atribuicdo de perfil de risco de crédito via override, que

ser& descrito nos itens que se seguem.
3 ESTIMACAO DE PROBABILIDADE DE INADIMPLENCIA

A regressao logistica é empregada para modelar a probabilidade de inadimpléncia
das debéntures. Essa metodologia estima o valor de uma variavel categorica
bindria com base em uma série de varidveis explicativas. A variavel binaria

dependente representa o estado de adimpléncia ou de inadimpléncia do titulo.

Seja P(A) a probabilidade de ocorréncia do evento A. Sejam Y a variavel categorica
bindria que indica 1 para ocorréncia de evento de inadimpléncia e 0 para

adimpléncia, e X o conjunto de variaveis explicativas.

Cada variavel explicativa é discretizada em categorias de acordo com seus valores.
A variavel “idade do emissor”, por exemplo, pode ser discretizada em quatro
categorias: emissores com menos de cinco anos de existéncia; entre 5 e 15 anos;
entre 15 e 25 anos; e acima de 25 anos. Naturalmente, cada emissor pode
pertencer a apenas uma categoria por variavel. De fato, os regressores do modelo

sao as categorias.

O modelo é estimado segundo dados mensais de todas as debéntures adimplentes

disponiveis.

Seja N a quantidade total de categorias resultantes da discretizacdo de todas as
variaveis explicativas referentes ao més t. A regressao logistica explica a
probabilidade de adimpléncia da debénture d no periodo entre os mesest +1et +
12 por meio dos N grupos, segundo a equacao (1):

N
Yi=oBilidt

P(Yd,t+12 = O/Yd,t = 0) ==

N
1+eZi=oPilidt

(1)
Onde:
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e Y é a variavel categérica binaria que indica 1 para ocorréncia de evento de

inadimpléncia e 0 caso contrario;
e [, € o intercepto da regressao;

e f;1<1i<N éo coeficiente linear referente a cada grupo; e

J Ii,d,t- 1 < i < N é a variavel explicativa i para a debénture d pertencer no

momento t.

A cada més da amostra de estimacéao, as debéntures adimplentes contribuem com
suas variaveis explicativas e com a informacdo de que foi adimplente ou
inadimplente nos 12 meses seguintes. Dessa forma, um emissor pode contribuir
com diversas observacfes para a estimacdo. Cada més presente na estimacéo &

denominado safra de desenvolvimento.

A equacdo (1) é estimada pela maximizacdo de funcdo de verossimilhanca. A
inadimpléncia € observada nos 12 meses seguintes a t (Y;;+12), € as variaveis

explicativas (I;, 1 < i < N) séo, na visdo emissor (I; 4), disponiveis no més t (I; 4¢).

Notem que uma condicdo inicial € que, no momento t, 0 emissor nao seja
inadimplente (Y;, = 0), mas precisamente nédo seja considerado em default (“mau
na origem”). Mais detalhes no item 3.1. Definicdo de evento de inadimpléncia e

conceito de default, deste documento.

O exemplo a seguir ilustra 0 modelo em alto nivel, considerando-se um modelo com

quatro variaveis. A estimacéao resultou nos valores apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Betas ilustrativos de um modelo de crédito

Bo B1 B2 Bs Ba
-6,18 3,19 2,66 1,27 1,67

7

O somatoério dos betas € 2,61. Substituindo esse valor na equacdo (1), a
probabilidade de adimpléncia € de 93,2%. Assim, a probabilidade de inadimpléncia
é de 6,8%.

INFORMACAO PUBLICA B3.COM.BR



11

11

A cada estimacao do modelo, sua amostra vai sendo ampliada de modo a incluir o
periodo mais recente possivel. O inicio da amostra de estimacao, entretanto, esta
fixado em janeiro de 2015. Esse é 0 més a partir do qual existem dados suficientes

para uma estimacéao estatistica confiavel.

Este topico é composto de dois subitens. O primeiro define o evento de

inadimpléncia. O segundo descreve o processo de selecdo de variaveis.

3.1 Definicdo de evento de inadimpléncia e conceito de default

s

Um emissor de debénture € considerado inadimplente quando néo efetua o
pagamento de uma amortizacao ou juros entre 0s trés ultimos eventos numa janela
de 12 meses futuros a data da avaliacdo. Caso seja observada a inadimpléncia,

Y4412 Se€raigual a 1. Caso contrario, Yy .1, seraigual a 0.

Como ressaltado anteriormente, no momento t, 0 emissor ndo deve ser considerado
em default (ou “mau na origem”), ou seja, Y;, deve ser igual a 0. Caso contrario,
ndo h& necessidade de estimar uma probabilidade de inadimpléncia, uma vez que

0 emissor ja é inadimplente.

Um emissor é considerado “mau na origem”, se apresentar pelo menos um nao
pagamento de juros ou amortizacdo entre as ultimas trés amortizacdes/juros nos
altimos 18 meses, considerando todas as debéntures vinculadas a

€SSeSs meses.

A opcao pela janela de 18 meses passados se da, pois algumas debéntures
possuem pagamentos anuais, logo, o efeito do ndo pagamento poderia trazer uma

situacao ocorrida num horizonte muito distante do momento atual.

A opcdo por considerar todas as debéntures vinculadas aquele emissor, o
considerado “arrasto”, deve-se ao fato de que a atribuicdo do risco é na visédo
emissor. A Figura abaixo pode deixar mais claro o conceito de “mau na origem” e

“‘inadimpléncia”.
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* Se 1dos 3 pagamentos ndo for efetuado ¥, ;=1 * Se 1dos 3 pagamentos ndo for efetuado ¥y r15=1
* Caso contrario Y, =0 + Caso contrério Yy r112=0

t-18 ¢ t+12

Horizonte de tempo para Horizonte de tempo para determinar
determinar ‘mau na origem’ inadimpléncia/adimpléncia

3.2 Selegdo de variaveis (I;4,)

O conjunto inicial de variaveis candidatas a compor o modelo deve contar com
aspectos que capturem os riscos de negaocio e financeiros do emissor da debénture

e as caracteristicas da emissao.

Como a quantidade de variaveis disponiveis é grande (na primeira versao do
modelo, o conjunto inicial possuia aproximadamente 2.000 variaveis), € preciso

utilizar um processo bem definido de selecéo.

O processo de selecdo é sequencial e conta com trés etapas: (i) univariada, (ii)

bivariada e (iii) multivariada.

A etapa (i) univariada busca selecionar variaveis explicativas que atendam as

seguintes caracteristicas:

e correlacdo com a variavel dependente que seja estatisticamente significativa
e faca sentido econémico;

e baixa quantidade de valores nulos;

e estavel ao longo do tempo;

e disponivel no momento da estimac¢édo do modelo; e

e poder discriminatério significativo.

As variaveis selecionadas na etapa univariada passam a etapa (ii) bivariada. Nessa
etapa, € analisado o comportamento de uma variavel explicativa na presenca de
outra para evitar problemas de colinearidade no modelo. Para tanto, calculam-se
as correlacdes entre as variaveis explicativas e entre elas e a variavel dependente.
Caso duas variaveis explicativas possuam correlacdo em valor absoluto superior a
determinado limiar, a varidvel que tiver a menor correlacdo em valor absoluto com

a variavel dependente € descartada.
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Ao final da segunda etapa, as variaveis selecionadas foram tratadas de modo a
atender as relacdes de linearidade na equacgédo logistica. A forma adotada foi a
categorizacdo das variaveis, que, para uma variavel continua, significa determinar
faixas (por exemplo, alavancagem entre 1,5 e 2 determinando uma categoria), e
para variaveis ja categoricas ou ordinais, sdo agrupamentos de categorias ou

ordenacoes.

Importante que a classificacao respeite o conceito da variavel (por exemplo, para
uma ordinal em que a posicdo A, B e C seja uma ordenacdo, que nao tenha a
categoria A e B juntas e a C separada) e respeite uma monotonicidade com a taxa
de inadimpléncia (por exemplo, que a categoria de alavancagem 1,5 a 2 tenha uma
taxa de inadimpléncia menor que a categoria de 2 a 2,5 de alavancagem).

Esse processo por si s6 é uma selecédo de variaveis: foram selecionadas para a
regressao logistica apenas as variaveis que tiveram monotonicidade com a taxa de

inadimpléncia e pelo menos duas categorias estaveis ao longo do tempo.

Por fim, o processo (iii) multivariado consiste na estimacéo dos S; pela regressao
logistica. As variaveis selecionadas devem possuir significancia estatistica (p-valor
significativo). Assim temos o universo [; ;. de variaveis explicativas determinando

uma equacgao equivalente a (1).

O processo de constru¢cdo do modelo passa pela criacdo de alguns possiveis
modelos no modelo da equagéo (1), cada uma com um conjunto [; ;. de variaveis

explicativas. A selecdo entre os possiveis modelos é feita avaliando-se:

e KS, GINI, BIC: métricas que estimam qual solucdo tem maior poder
discriminatério, ou seja, conseguem separar melhor individuos

inadimplentes dos adimplentes; e

e desempenho de KS, GINI e BIC nas safras de teste: uma parcela dos dados
disponivel, em geral ultimos meses da amostra t, € excluida da estimagéo
dos pB;. Para esse publico, os modelos estimados sdo aplicados para
avaliacdo das métricas de discriminacdo de modo a avaliar qual equacéao,

além de possuir um bom poder de separagdo na amostra de
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desenvolvimento, também é capaz de discriminar em amostras externas,

mostrando mais robustez como um modelo preditivo.
4 AJUSTE MACROSSETORIAL DA PROBABILIDADE DE INADIMPLENCIA

Por conta da elevada quantidade de emissores, existe defasagem temporal entre
as variaveis explicativas da regressao logistica referentes ao més t e o evento de
adimpléncia/inadimpléncia referente aos 12 meses a frente. Tal defasagem tende

a reduzir a acuracia das probabilidades de inadimpléncia.

Uma maneira de tratar esse problema € ajustar as probabilidades de inadimpléncia
para que incorporem condi¢des prospectivas esperadas para o periodo no qual a
inadimpléncia pode ocorrer e, também, para que afetem de modo similar os grupos

de setores.

Mais uma vez, a quantidade de emissores € elemento de decisdo importante na
construcdo da metodologia de perfil de risco de crédito. Se por um lado a alta
guantidade de emissores faz com que o ajuste prospectivo seja setorial; por outro,
a quantidade limitada de emissores em determinados setores faz com que o ajuste

prospectivo seja aplicado em grupos de setores.

Para preservar a natureza objetiva da metodologia de atribuicdo de perfil de crédito
da B3, o ajuste prospectivo ocorre por meio de duas etapas quantitativas, descritas

abaixo.

Na primeira etapa, 0s emissores pertencentes a setores que respondem de forma
similar a variaveis macroecondmicas (tais como inflacéo, taxas de juros, atividade
econbmica e taxa de cambio) sdo agrupados em macrossetores. Exemplos de

macrossetores: consumo, agro e infraestrutura.

Para cada macrossetor, uma regressao modela a probabilidade de inadimpléncia
média observada pela probabilidade de inadimpléncia média estimada pelo modelo
logistico e pelas previsdes de variaveis macroecondmicas para o periodo futuro no

qgual o evento de inadimpléncia pode ocorrer.

Visando a minimizar a natureza subjetiva da metodologia de atribuicéo de perfil de

crédito da B3, a fonte das previsbes para as varidveis macroeconémicas é o
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Sistema de Expectativas de Mercado do Banco Central do Brasil (Focus). Cliqgue

aqui para acessatr.

Por fim, na segunda etapa, a probabilidade de inadimpléncia de cada emissor é
corrigida conforme o modelo macrossetorial estimado e uma transformacao
bayesiana, que distribui 0 ajuste macrossetorial de forma proporcional ao risco de

cada emissor.
5 ATRIBUIC}AO DE PERFIL DE RISCO DE CREDITO

As probabilidades de inadimpléncia das debéntures sdo estimadas por meio de
uma regressao logistica e, depois, ajustadas quantitativa e prospectivamente por

fatores macroecondmicos.

O terceiro componente da metodologia € a (iii) atribuicdo do perfil de crédito
propriamente dita. Para tanto, as debéntures sdo ordenadas pelas suas
probabilidades de inadimpléncia, de forma crescente, e agrupadas por similaridade
desses valores. Cada grupo recebe uma letra que representa seu perfil de crédito:
quanto mais proximo do inicio do alfabeto, melhor o seu crédito, portanto, menor a
sua probabilidade de inadimpléncia. De fato, o perfil de crédito representa uma

discretizacéo da probabilidade de inadimpléncia.

Do ponto de vista de crédito, o agrupamento deve possuir as seguintes

caracteristicas ao longo do tempo:

e boa estabilidade;

e probabilidade de inadimpléncia média de um grupo de perfil de crédito
superior (inferior) deve ser sempre inferior (superior) as probabilidades de
inadimpléncia médias dos grupos com perfis de crédito inferiores
(superiores); e

e Mmigracao suave entre grupos.

Dado que a metodologia de atribuicdo de perfil de crédito é parte da metodologia
de aprecamento de debéntures, a Ultima impacta a primeira no que tange a escolha

da quantidade de perfis de crédito. Como € preciso que cada perfil seja associado
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a uma curva de spread estimada diariamente, a liquidez limitada da negociac&o no

mercado secundario de debéntures restringe a quantidade de perfis de crédito.

Considerando conjuntamente os fatores descritos acima, foram escolhidos sete
perfis de crédito. Além dos quatro perfis apresentados a seguir, na Tabela 2 (A, B,
C e C-), a escala de classificacao de risco de crédito inclui outros trés perfis: D, E
F.

O perfil D é atribuido aos emissores em default (“mau na origem”) no momento t ou
entdo aqueles que estejam em processo de recuperacao judicial; o perfil E, aos
emissores que estdo em processo de recuperacdo judicial e seus respectivos
planos de recuperagéo n&o foram aprovados dentro do prazo legal ou ndo estéo
sendo cumpridos nas condi¢cbes aprovadas pelos credores; e o perfil F, aos
emissores que estdo em processo de liquidacdo ou encerramento de suas

atividades.

Tabela 2 — Perfis de risco de crédito da primeira versdo da metodologia

Perfil Inadimpléncia média — periodo
do desenvolvimento do modelo
A 3%
B 7%
22%
C- 43%

6 AJUSTES QUALITATIVOS

O ajuste qualitativo consiste em melhorar ou piorar o perfil de risco de crédito
atribuido pelos métodos quantitativos para os casos em que informacdes relevantes

nao sao capturadas de forma tempestiva por eles.

A aplicacdo de tais ajustes obedece a rigida governanca, uma vez que refletem
diretamente a avaliagdo subjetiva. O primeiro elemento da governanca € a (i)
natureza colegiada da decisdo. As decisdes sobre ajustes qualitativos ficam a cargo

do Grupo de Trabalho de Aprecamento de Renda Fixa Privada da B3. O

INFORMACAO PUBLICA B3.COM.BR



17

17

segundo elemento € a (ii) Norma de Ajustes Qualitativos de Perfis de Risco de

Crédito, que descreve as diretrizes a serem seguidas na avaliacao.
O detalhamento das normas para ajuste qualitativo estd descrito nos itens a seguir.
6.1 Ajustes qualitativos predefinidos

a. Atribuicdo de marcacao de recuperacao judicial

Ha empresas que entram com o pedido de recuperacdo judicial sem ter
apresentado eventos de inadimpléncia das debéntures. Sendo assim, quando uma
companhia da entrada com um pedido de recuperacao judicial, caso ndo esteja no
perfil de risco de inadimpléncia observada D, é-lhe atribuido qualitativamente o

perfil D.
b. Projetos Greendfield com presenca de garantias reais e irrevogaveis

Muitos projetos em estagio inicial possuem debéntures com garantia (acionista), de
modo que todo risco de crédito (inadimpléncia) da emisséo se vincula ao risco de
crédito do garantidor. Em geral, essa informacéo esta disponivel nas escrituras das
debéntures, ndo sendo um dado estruturado para ser capturado de forma
quantitativa pela metodologia. Assim, ap0s confirmada a presenca da garantia com
o devido enforcement de transferéncia de risco para o garantidor, a emissao em
guestdo passa a receber o perfil de risco do garantidor. No caso de mais de um
garantidor, sendo as garantias solidarias, atribui-se a emissao o perfil de risco mais
arriscado entre os garantidores.

6.2 Ajustes qualitativos adicionais

Ainda que o modelo esteja estruturado e mostre uma excelente aderéncia em
prever a probabilidade média observada, h& fatores subjetivos ndo capturados de
forma quantitativa que podem gerar uma atribuicao de perfil de risco de crédito mais

acurada. Alguns casos séo:

e acionistas podem ser excelentes mitigadores de riscos de crédito assim

como podem ser fatores que aumentam a chance de uma inadimpléncia;
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e posicionamento de mercado: um setor de maior concorréncia, uma maior
dependéncia de fatores externos aos numeros da empresa podem elevar o

risco de crédito de uma companhia;

e 0 emissor possui excessivos aditamentos, apresentando um perfil de risco

aderente a uma “reestruturacéo forcada”;
e noticias vinculadas na midia.

Em alguns casos, é feita uma avaliagdo profunda da empresa emissora avaliando

a necessidade de ajuste no perfil de crédito atribuido quantitativamente.
6.3 Aplicacao

A atribuicao dos ajustes qualitativos predefinidos incorpora a metodologia e € de
alcada da superintendéncia de risco de crédito (sdo os chamados overrides

metodoldgicos).

Ja os ajustes qualitativos adicionais necessitam de aprovac¢do de um grupo de

trabalho multidisciplinar além de um férum de apresentacéo da avaliagéo.

Toda alteracdo pela etapa qualitativa é considerada um override, com data de

atribuicdo e data de validade, usualmente, de seis meses.

O retorno do perfil de crédito para o atribuido pela etapa quantitativa pode ser feito
antes do vencimento do override, se verificado que as condigbes que levaram a

marcacgao qualitativa do perfil de risco ndo séo mais vigentes.
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