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Abstract: Payment delinquency stands for a major financial issue for distribution utilities, since
debit collection actions are costly and their profit margins, reduced when compared to recovered
amounts. Hence, it is essential to guarantee efficient collection processes, in order to reduce
financial losses and increase revenue recovery, leading to operational gains. For that regard,
this paper proposes the implementation of a spontaneous payment score for those customers
with overdue bills, which indicates their probability to pay their debts spontaneously, in other
words, without recharging actions to be applied over them. This indicator was created through a
prediction model implemented directly from databases, with no need for specific softwares, and
validated by an A /B testing, making use of charging, billing and payment data from customers
for its consolidation. In feature selection stage, the most relevant variables were selected through
other models application, and the best results were obtained through Random Forest. The
predictive model designed for score calculation has obtained a R? value of 83% and it has
proposed an efficient and appropriate approach to its application dynamics, which require a
simpler solution concerning the demanded processing.

Resumo: A inadimpléncia prejudica financeiramente as distribuidoras de energia de forma
significativa, uma vez que os processos de cobranga sdo custosos e suas margens de lucro,
pequenas, frente aos volumes arrecadados. Sendo assim, garantir a eficiéncia nos processos de
cobranga é essencial para reduzir as perdas financeiras e ampliar a recuperacao de receita,
garantindo ganhos operacionais. Esse trabalho propoe a implementacao de um score de
pagamento espontaneo para os consumidores com faturas em atraso, que indica sua propensao
de quitar as dividas espontaneamente, ou seja, sem receber qualquer agdo de cobranga. Através
desse indice, é possivel otimizar a selecao dos mecanismos de cobranca, direcionando-os para
grupos de clientes com menor probabilidade de pagarem suas faturas de forma espontanea.
Esse indice foi criado através de um modelo preditivo capaz de ser implementado diretamente
a partir do banco de dados, sem necessidade de software especifico, e validado por um Teste
A /B, fazendo uso de dados de cobranca, faturamento e pagamento dos consumidores para sua
consolidacdo. A modelagem preditiva obteve uma aderéncia aos dados de 83% para cdlculo de
espontaneidade e propoe uma abordagem eficaz e adequada & dinamica de aplicacao, que requer
uma solugao mais simplificada no que diz respeito ao processamento exigido.
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1. INTRODUCAO

Na conjuntura em que se estrutura o mercado de energia,
processos de faturamento sao permeados por diversas di-
retrizes regulatérias, que garantem, entre outras delibera-
¢oes, que os direitos dos consumidores sejam desempenha-
dos—a exemplo no que diz respeito a definicao de prazos
para vencimento e garantias a servigos e atendimentos—e

* Este estudo foi financiado e realizado no ambito do projeto de
P&D ANEEL PD-00063-3037/2018.

que tributagoes e tarifas sejam homologadas, as quais
estabelecem a operacao de sistemas de cobranca ao redor
do pafs (Resolugdo ANEEL n° 414/2010). Embora norma-
tizadas, as distribuidoras enfrentam diferentes demandas
relativas a processos de faturamento e cobranga, dado o
carater multiforme de sua estruturacao e regulamentacoes.
Tendo em vista que as contas recebiveis compoem o princi-
pal pilar do sistema de arrecadagao de uma distribuidora, é
evidente que inadimpléncia e riscos de crédito representam
enfoques fundamentais para garantir a saude financeira da
companhia.
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Dessa forma, frente aos representativos impactos econd-
micos que permeiam esse cenario, o desenvolvimento de
mecanismos de arrecadacao e cobranca apropriados é fun-
damental para a efetividade nao apenas do sistema finan-
ceiro, como também operacional da distribuidora—através
da reducao das taxas de inadimpléncia e otimizacao de
acoes de recuperacao de receita. E importante destacar
que agoes de cobranga mais precisas permitem a mitigacao
de tempo, esforgos e custos perdidos, de tal forma que di-
versos procedimentos internos possam ser beneficiados por
uma operacionalidade eficiente —o que implica na melhor
qualidade dos servicos prestados pela companhia. Um me-
canismo relevante para direcionar as agoes de cobranca e
garantir sua maior efetividade esta na correta identificacao
dos consumidores que devem ser preferencialmente cobra-
dos em detrimento daqueles mais propensos a pagarem
suas faturas de forma espontanea, ou seja, sem sofrerem
acoes de cobranca.

Nessa perspectiva, o estudo apresentado nesse artigo con-
siste em uma proposta para direcionamento de acoes de
cobranca— testada e validada na CPFL Energia—baseada
na criagao de um score de pagamento espontaneo para os
consumidores, responsavel por indicar a probabilidade de
que paguem suas faturas sem que agoes de cobranga sejam
a eles dirigidas. Esse conceito propoe que consumidores
com scores mais altos tenham menor prioridade de serem
cobrados, o que garante que se evite custos dispensaveis
para essa finalidade—dado que que as agoes de cobranca
contam com recursos definidos para sua execucao e de-
vem ser selecionadas de forma a garantir precisdao em sua
aplicagao. Esse mecanismo foi implementado através de
algoritmos de Machine Learning, que consolidam o valor
do score baseando-se em dados granulares, isto é, relativos
a cada unidade consumidora. Essas informacoes, entre elas
registros de faturamento, cobranca e pagamento, foram
estruturadas a partir de técnicas de mineracao de dados.

Em um contexto em que o mercado de energia passa
por decisivas mudangas estruturais com a incorporacao de
novas tecnologias, os paradigmas comerciais sao significan-
temente afetados. A disseminagio de recursos energéticos
distribuidos, Jiayi et al. (2008), medidores inteligentes,
Depuru et al. (2011) e a expansdo na abertura do mercado
de energia, Magalhaes (2009), Streimikiene and Siksnelyte
(2014), preveem a adequacdo na forma de se comercia-
lizar energia. Integrar solucoes Data-driven —movidas a
dados—em operagoes diversas no setor de energia, com
énfase aqui naquelas relacionadas a processos de cobranca,
corresponde a uma reestruturacao primordial na garantia
da protecao de receita e da consolidacao da companhia
no mercado, Brynjolfsson et al. (2011). A aplicagao apre-
sentada nesse trabalho faz uso desses mecanismos para
aprimorar a efetividade dos sistemas de cobranga, com
expressiva relevancia dentro do método tradicionalmente
aplicado na CPFL Energia, distribuidora responséavel pelo
fornecimento de energia a cerca de 9,8 milhoes de consu-
midores em mais de 5 mil municipios brasileiros.

No ambito de inadimpléncia no setor elétrico, o estudo
desenvolvido em Aratjo et al. (2014) propds uma investi-
gacao estatistica para selegao de varidveis comerciais rela-
cionadas aos débitos de consumidores, a fim de direcionar a
tomada de decisoes nos sistemas de cobrancga. Foram iden-

tificadas, a partir da anélise de Coeficiente de Correlacao
de Pearson maiores correlagoes entre inadimpléncia e as
varidveis numero de faturas vencidas, montante e tempo
da divida. J4 o trabalho descrito em Silva (2012) aborda
a identificacao de perfis de pagamento de consumidores
de energia através de técnicas de Regressao Logistica e
andlise de agrupamento, de forma a investigar a propensao
de clientes a adesao ao financiamento de Crédito Direto
ao Consumidor. Uma andlise direcionada para sele¢do de
acoes de cobranga a consumidores inadimplentes, fazendo
uso de métodos de Regressao Logistica, foi proposta em
Aratjo et al. (2016). A abordagem apresentada pela ana-
lise de pagamento espontaneo, embora nao objetive se-
lecionar as acoes de cobranca, se utiliza do conceito de
score de probabilidade para classificar os consumidores de
acordo com sua propensao ao pagamento, e para isso faz
uso de varidveis comerciais diversas e técnicas de Regressao
Logistica para classificar. Apds validar essa classificacao
se buscou desenvolver um score simples que pudesse ser
calculado diretamente em SQL, avaliando a aderéncia dos
resultados por meio de um modelo de Regressao Linear.
Um dos objetivos principais foi simplificar a abordagem
tradicionalmente empregada para esse fim, de forma a
entregar uma solugao agil e que exigisse menor processa-
mento pra viabilizar sua aplicagao diaria. A validagao dos
resultados obtidos foi executada através de um teste sobre
o cendrio pratico de selecao de cobrangas.

O trabalho aqui contemplado foi desenvolvido pelo Centro
Analitico da CPFL Energia—departamento da companhia
designado & criacao de valor a partir da integracao e andlise
de dados, propondo solugoes baseadas em técnicas de
Ciéncia de Dados e Machine Learning. A estruturacao do
histérico de dados para cada consumidor, a consolidacao
de seus scores de pagamento espontaneo, assim como o0s
resultados obtidos, sao descritos nas proximas segoes.

2. PAGAMENTO ESPONTANEO

A definigdo do conceito daquilo que se entende por pa-
gamento espontaneo foi inicialmente estruturada nesse
trabalho, para que se pudesse trabalhar sobre uma fun-
damentacao consolidada. Mensalmente, as distribuidoras
emitem para o consumidor uma fatura para a quitacao
da prestacao do servigo de distribuigao de energia elétrica.
Quando ele deixa de pagar essa fatura em sua data de
vencimento, ele é qualificado como “em atraso”, situacao
na qual taxas legalmente previstas sao aplicadas a titulo de
juros e mora. Essas faturas que nao foram pagas na data
prevista sao classificadas de acordo com circunstancias
diversas, entre elas valor do débito e idade do atraso, as
quais determinam as diferentes agoes de cobrangas as quais
podem ser submetidos.

Perante o levantamento de diferentes hipoteses, como a
data ou periodo em que o pagamento foi efetivado, ou
recorréncia daquilo que se denota espontaneo, foi possivel
sintetizar uma defini¢gao para o termo “espontaneidade de
pagamento”. Restituicoes dessa natureza sao aquelas que
nao tém como principal motivador uma ag¢ao de cobranca,
mas outros fatores particulares a realidade do consumidor,
como seu fluxo de recebimento, rotina, disponibilidade de
recurso, dentre outros. A distingdo entre uma fatura paga
de forma espontanea e uma que nao tem essa caracteristica



é importante, ji que a fatura espontanea nao responde a
agao de cobranga (que implicaria em um dispéndio desne-
cessario), enquanto a fatura que nao tem essa caracteristica
s6 sera paga mediante cobranga. Como a possibilidade
de cobranca é custosa e insuficiente para todos, se faz
necessario discriminar esses dois grupos para otimizar os
recursos e ser mais assertivo nas acoes com os clientes
inadimplentes.

3. ACOES DE COBRANCA

Previamente a esse estudo, a estruturagao do direciona-
mento das agoes de cobranga se dava com base no sistema
de réguas de cobranca. As réguas de cobranca consistem
em um sistema de agrupamento dos consumidores inadim-
plentes a partir do cardter da divida, com base em dois

critérios principais: valor devido e idade da divida. E im-
portante destacar que uma acao de cobranga é classificada
como efetiva quando ela é seguida (dentro de perfodos de
tempo pré-definidos) pelo pagamento da divida, sugerindo
que ele foi efetuado como consequéncia da cobrancga.

Tendo em vista a distribuigdo das unidades consumido-
ras dentro das réguas, agoes de cobranca especificas sao
direcionadas a cada grupo, com periodicidade diaria, con-
forme critérios pré-estabelecidos para as régua. O éxito das
acoes de cobranca é contabilizado de forma individual, de
acordo com o tempo de pagamento da fatura contado a
partir execugao da cobranca para cada tipo, em outras
palavras, cada tipo de agao de cobranca tem um prazo de
pagamento apds ser feita pra que seja considerada efetiva.
Os diferentes tipos de acoes de cobranca executados pela
empresa estao listados a seguir.

(1) Negativagao;

) Ac@o da cobradora;

) Cobranca via carta,

) Aviso de pré-negativacao via URA (unidade de res-
posta audivel);

(5) Corte de energia;
) Aviso de corte via URA (unidade de resposta audi-

vel);

(7) Recorte de energia;

(8) Desligamento.

Com base em evidéncias a respeito da redugdo na efetivi-
dade dessas agoes no contexto das réguas de cobranga, a
nova abordagem nesse trabalho apresentada foi proposta
como forma de aprimorar a selecdo dos consumidores ina-
dimplentes aos quais as agoes de cobranca sao destinadas.

4. METODOLOGIA
4.1 Mineragao de Dados

A preparacao dos dados a serem trabalhados na andlise
descritiva e nos modelos preditivos que compuseram a
estruturacao do score demandou a jungao de informagoes
disponibilizadas em diferentes bancos de dados internos.
Registros comerciais foram extraidos de tabelas diversas,
as quais foram conectadas de forma a constituir um cenério
historico com dados dos consumidores: identificacao da
UC (unidade consumidora); dados do cliente tais como
faturamento, datas de pagamento, acoes de cobranga, dias

em atraso e existéncia de valores em PDD (Provisao para
Devedores Duvidosos).

Essa estrutura foi filtrada de forma a retornar apenas
unidades que possuissem alguma fatura referente a paga-
mentos em atraso no perfodo de 01/01/2018 a 30/11,/2018.
Foram considerados consumidores do grupo B de tensao,
das classes residencial, industrial, comercial e rural e que
fizeram uso de qualquer canal de pagamento dentre aqueles
disponiveis. O tratamento dos dados foi feito de forma
granular e sobre um massivo volume de dados. Isso exigiu
a aplicagao de metodologias de extragao, carregamento e
transformacao, Vassiliadis (2009) para a manipulagdo e
lapidagao das informacoes que foram estruturadas para
analises descritivas e modelos preditivos, cujos resultados
sao apresentados na secao 5. A base final para o periodo
considerado continha um total de 4.832.227 registros, cada
qual correspondente a uma UC com histérico de paga-
mento em atraso. Cada um desses registros foi rotulado
como espontaneo (1) ou nao (0) considerando se aquele
pagamento em atraso ocorreu devido uma acao de co-
branga ou se foi realizado independente dela, de acordo
com os critérios descritos para cada metodologia, como
apresentado em 4.2.

4.2 Modelo Preditivo

Para predicao do score de pagamento espontaneo dos con-
sumidores inadimplentes, foram testadas duas diferentes
abordagens de Machine Learning empregadas em pro-
blemas de classificacao, implementadas, nesse estudo, em
Python com aplicagdo de fungoes do pacote scikit-learn. A
primeira delas, empregou técnicas robustas de Regressao
Logistica, Hosmer Jr et al. (2013) para predigdo se o cliente
paga ou nao espontaneamente. Em seguida, objetivando
simplificar ndo apenas a implementacdo, como também
os esforcos computacionais do modelo, foi desenvolvido
um segundo algoritmo empregando técnicas de Regressao
Linear, Seber and Lee (2012).

Feature Selection:  As bases de dados que serviram como
entrada na etapa de feature selection eram compostas
por 27 varidveis explicativas. O objetivo, nessa etapa, foi
aplicar a técnica de Floresta Randomica com a finalidade
de retornar o indice de explicabilidade de cada variavel,
o qual expressa o quanto ela contribui para a predi¢ao
assertiva do score de pagamento espontaneo, (Saeys et al.
(2008) explana sobre o uso desse modelo para esse pro-
pdsito). Os resultados dessa selegdo permite entdao que se
realize um filtro sobre essas caracteristicas, de forma a
serem utilizadas apenas aquelas que favorecem o sucesso
da predigao.

Inicialmente, os dados selecionados para o teste do mo-
delo compuseram 50% da base analitica. Na aplicagao de
Floresta Randomica, foram definidos os valores para os
hiper-parametros quantidade de estimadores, quantidade
méxima de caracteristicas (features) e nimero minimo
de folhas de cada arvore de decisao da floresta. Sendo
assim, 0s pesos que estruturam os ramos das diferentes
“arvores de decisao aleatdrias” que compoem a floresta,
foram definidos e adequados até que se obtivesse o melhor
ajuste, retornando as varidveis mais explicativas e seu nivel
de importancia para a predicao.



Regressao Logistica: — Apoés realizada a etapa de feature
selection, em que foram selecionadas somente as varidveis
mais relevantes, o algoritmo preditivo foi modelado a partir
da técnica de Regressao Logistica. Nesse algoritmo, as
varidveis independentes (Xj) se referem aos dados ex-
plicativos do consumidor e a dependente pelo seu score
Sesp (representada pela varidvel Yscore(iog) resultado da
transformacao logarftmica da metodologia), conforme a
equacao 1. Os parametros da funcao no Python foram
ajustados de forma a adequar da melhor forma os coefi-
cientes by para aprimorar as taxas de sucesso do modelo
considerando critérios de negécio pré-definidos.

szcore(log) :b0+b1 'Xl ++bNXN (1)
A varidvel resposta Segp foi consolidada na base de dados
a partir da informacao de espontaneidade de pagamento
definida: Consumidores com registros de faturas pagas
sem acao de cobranca recebiam a tag 1 - espontaneo
e, no caso contrario, a tag 0 - nao espontaneo. 50%
da base foi utilizada no treino do modelo e 50% no
teste. O objetivo dessa modelagem supervisionada foi
utilizar os dados historicos previamente classificados no
treino e no teste para, quando fosse aplicado em dados
reais ainda nao classificados, estimasse um valor entre
0 e 1 para seu score de espontaneidade. O valor usado
para corte (threshold) no momento da classificagao foi
de 0,5, o que significa que consumidores com Seqp < 0,5
(probabilidade menor que 50%) seriam classificados como
nao espontaneos e, consequentemente, selecionado para as
acoes de cobranca. De forma complementar, aqueles com
Sesp > 0,5 (probabilidade maior que 50%) estariam na
classe de pagadores espontaneos.

E importante levar em consideragao que, durante a etapa
de tuning dos modelos as regras de negdcio que permeiam
esse processo. No cendrio abordado nesse trabalho, os
falsos positivo correspondem aos casos em que o modelo
prevé como pagamento espontaneo um consumidor que, na
realidade, nao pagaria sua fatura espontaneamente, indi-
cando que agoes de cobranca nao devam ser a ele dirigidas
(quando na verdade deviam). J& os falsos negativos se
referem aqueles clientes classificados como nao esponta-
neos, sugerindo a atuacgao de cobranga sobre eles quando,
na realidade, eles tém maiores probabilidades de pagarem
espontaneamente (o que sugere a aplicagdo de uma agao
de cobranga que nao seria necessiria). Nesse contexto, é
relevante entender as prioridades e necessidades de negécio
para definicdo da “qualidade” do modelo. A minimizacao
de ambas classes (falsos positivos ou negativos) tem signi-
ficativa importancia no estudo, no entanto, foi definida a
énfase na reducao dos falsos negativos, de forma a priorizar
a recuperacao de receita através dos processos de cobranga.

Embora atendesse os objetivos, a robustez do modelo
exigia um alto processamento computacional e uma ar-
quitetura de sistemas que se mostraram invidveis para sua
implementacao e execucao didria no departamento de co-
brangas. Sendo assim, uma nova abordagem simplificada,
através de Regressao Linear, foi implementada para solu-
¢ao desse problema, a qual tinha como principais norteado-
res a possibilidade de ser executada diretamente no banco
de dados (SQL), consumir pouco recurso computacional
e ter uma interpretacao analitica simples. A metodologia

de Regressao Logistica descrita foi, entao, utilizada para
validar esse novo modelo proposto.

Modelo Simplificado: A abordagem através da técnica
de Regressao Linear trabalha, assim como a técnica de
Regressao Logistica, com o ajuste dos coeficientes by,
conforme a formulagdo dessa metodologia (equagao 2).

Sesp =bo+b1- X1+ ... +by - Xn (2)

Nesse caso, a varidvel dependente (Sesp), que representa o
score, foi calculada — diferentemente do que foi apresentado
para Regressao Logistica—a partir da férmula mostrada na
equacao 3.

faturas pagas sem acdo de cobrancga

Sesp: ,0<Sesp<1

total de faturas pagas (3)
O valor do score (Sesp) representa uma pseudo-probabilidade
de pagamento espontaneo e varia de 0 a 1, sendo os valores
mais préximo de 0 representados por menores probabilida-
des de espontaneidade, enquanto que valores préximos de
1 se referem a maiores propensoes de pagamentos espon-
taneos. A férmula foi proposta com base na premissa de
que o histérico do percentual de pagamento espontaneo
pode ser um bom balizador do comportamento futuro
de cada cliente. Dessa forma, a regressao permite avaliar
se o comportamento histérico do S5, é um preditor do
comportamento futuro, e ainda se seus valores guardam
relagao. Para comparar o resultado dessa metodologia com
o modelo de Regressao Logistica, utilizou-se um corte no
Sesp, com a finalidade de torna-lo uma varidvel bindria.
Dessa forma, foram classificados como 1 valores de score
acima de 0,5 e como 0, aqueles abaixo de 0,5. De modo a
corroborar os resultados obtidos da aplicagao do modelo
de Regressao Logistica, quando utilizou-se a técnica da
Regressao Linear modelada a partir das varidveis inde-
pendentes mais relevantes (Xj) selecionadas na etapa da
feature selection, pode-se verificar a aderéncia na resposta
dos dois modelos, de forma que o resultado do modelo
simplificado poderia replicar o resultado do modelo de
Regressao Logistica na maior parte das vezes.

5. RESULTADOS
5.1 Andlise Descritiva

A partir das bases de dados consolidadas, andlises foram
executadas com a finalidade de mapear o cendrio de
inadimpléncia. Inicialmente, foi consolidada a distribui¢ao
de faturas pagas em atraso dentro dos dias dos meses, de
acordo com a Fig. 1.

Meédia de 125.997 faturas/dia
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Figura 1. Distribuicao do volume de faturas pagas em
atraso por dia do més.



Foi identificado que 35% dos pagamentos realizados em
atraso ocorrem de forma recorrente entre os dias 05 e 11
de cada més, sendo sua média didria (193 mil faturas/dia)
53% superior aquela de todos os pagamentos realizados
em atraso (média de 125 mil faturas/dia). Em média, sdo
pagas 3,9 milhdes de faturas em atraso por més, sendo
um tergo delas (1,6 milhdes) pagas entre esses sete dias.
Apesar das datas de pagamento em atraso das faturas se
concentram préoximas ao 5° dia 1til de cada més, sendo
14% superior & média mensal, ndo se observa diferenca de
comportamento entre as faturas pagas em atraso de forma
esponténea que (que nao sofreram agoes de cobranca) e as
que foram cobradas (que sofreram agoes de cobranga) em
relagao ao dia do més de seu pagamento.

A Fig. 2 apresenta a distribuicao do volume de faturas em
atraso pagas por dias de atraso (idade da divida em dias).
Elas foram divididas de acordo com trés critérios: sem acao
de cobranca (laranja), com agéo de cobranga efetiva (cinza)

e com acao de cobranga inefetiva (azul). E importante
ressaltar que pagamentos em atraso classificados com agao
de cobranca inefetiva se referem aqueles que ocorreram
fora dos prazos de efetividade definidos para cada acao, o
que sugere que a quitagao da divida nao foi consequéncia
da cobranca.
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Figura 2. Distribuicdo do volume de faturas pagas pela
idade da divida em dias.

Analisando a espontaneidade e a efetividade das agdes de
cobranga, observou-se que 80% das faturas em atraso sdo
pagas em até 39 dias apds o seu vencimento, sendo que
99% dos pagamentos sem agao de cobranga ocorrem até o
352 dia de atraso.

Além disso, é possivel identificar picos recorrentes de pa-
gamentos de faturas a cada intervalo de 7 dias, os quais
acontecem as segundas-feiras—observa-se predominéncia
equivalente a 30% dos pagamentos registrados neste dia da
semana—, como mostra a Fig. 3. Nos demais dias, a dis-
tribuicao dos pagamentos é aproximadamente equilibrada,
seguindo uma leve tendéncia de queda no fim de semana.

19% 19% 17% 16% 0% 0%

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado Domingo
Figura 3. Distribuicao do percentual de faturas em atraso

pagas por dia da semana.

A participacao das faturas pagas em atraso por dias de
atraso é apresentada em barras empilhadas na Fig. 4,
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para andlise mais precisa da concentragao das diferentes
categorias de pagamento.
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Figura 4. Participacao de cada tipo de pagamento por dia
de atraso.

A efetividade das agoes de cobranca em comparagao com
a quantidade de dias em atraso, sinaliza uma maior inci-
déncia de pagamentos espontaneos (sem agao de cobranca)
nos primeiros dias de atraso, indo até o 142 dia de atraso.
A partir deste tempo de atraso, hd uma queda nitida da
espontaneidade nos pagamentos. J4 as agoes de cobranca
possuem dois picos de efetividade, o primeiro se iniciando
ap6s 20° dia e o segundo apds 77° dia. Verifica-se uma
baixa na sua eficiéncia no intervalo que vai do 39° ao 76°
dia de atraso.

No que diz respeito aos tipos de agodes de cobranca,
descritos na secao 3, a distribuigao da efetividade de cada
uma delas sobre o total de faturas pagas é mostrada
na Fig. 5, assim como o percentual de faturas pagas
espontaneamente.

URA PRE-NEC.

ESPONTANEO
51,28%

DESLIGAMENTO
0,01%

Figura 5. Distribuicao da efetividade das agoes.

Foi identificada que a maior efetividade estd no reaviso,
que nao configura uma agao em si, mas um atendimento
regulatorio de aviso de débito apresentado na fatura. As
demais acgoes de maior representatividade, foram a URA
pré-negativagao, negativagdo, a URA pré-corte e as cobra-
doras. As outras acoes de cobranga tiverem representati-
vidade inferior a 3%.

5.2 Modelo Preditivo

Feature Selection:  Os resultados obtidos para a selecao
das caracteristicas com os maiores indices de explicabili-



dade, extraidos da aplicacao de Floresta Randomica, sao
aqueles apresentados na Fig. 6.
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Figura 6. Relevancia das varidveis explicativas emprega-
das.

Dentre as 27 variaveis explicativas inicialmente empre-
gadas nos modelos, apenas 14 apresentaram relevancia
consideravel na predi¢ao e foram consideradas para im-
plementagao dos modelos, sendo elas:

e Quantidade de faturas analisadas para aquele consu-
midor;

e Quantidade de faturas pagas por aquele consumidor;

e Quantidade de meses considerados na andlise daquele
consumidor;

e Quantidade total de agoes de cobranca efetuadas para
aquele consumidor;

e Quantidade de agoes de cobranga efetivas computadas
para aquele consumidor;

e Quantidade de instalagoes registradas no nome da-
quele consumidor;

e Quantidade de agoes de corte executadas em instala-
¢oes daquele consumidor;

e Mediana da idade de pagamento (cada “idade” corres-

ponde ao tempo que levou para que dada UC pagasse

cada fatura apds seu perfodo de faturamento);

Menor idade de pagamento;

Desvio padrao da idade de pagamento;

Variancia da idade de pagamento;

Maior idade de pagamento;

Variancia calculada a partir dos valores das faturas

daquele consumidor;

e Quantidade de faturas em PDD (Provisdo de Deve-
dores Duvidosos) para aquele consumidor;

Predi¢ao do Score de Pagamento Espontineo:  As va-
ridveis selecionadas na etapa anterior foram utilizadas no
modelo de predi¢ao de pagamento espontaneo. O modelo
inicialmente empregado de Regressao Logistica apresen-
tou uma acurédcia e de 76% para previsdo de pagamento
espontaneo, se mostrando com uma taxa de sucesso para
identificar quem necessita de uma acao de cobranca de
81% (verdadeiro negativo), conforme mostrado na matriz
de confusao da Fig. 7.
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Figura 7. Matriz de confusdo do modelo de Regressao
Logistica.

Ja no modelo simplificado, a relacao entre o indice de
pagamento espontaneo histérico e futuro se comprovou
verdadeiro, tendo como resultado P-valor < 0,000 e R?
de 0,83, como mostra a Fig. 8.
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Figura 8. Resultado da Regressao Linear.

Ainda no modelo simplificado, o tempo de processamento
levou em torno de quatro horas, que é considerado um
tempo razoavelmente bom dado o volumetria de dados
processados.

Dada a necessidade de utilizar um modelo de predi¢ao com
performance mais agil e adequada a implementacao e uso
recorrente na area de negdcio responsavel por faturamento
e cobranga, foi empregado para predicao do score o al-
goritmo simplificado de Regressao Linear. O valor final
atribuido ao corte (threshold) foi mais conservador do que
aquele utilizado nos testes iniciais: 0,8, em oposicao ao de
0,5 anteriormente aplicado, indicando que consumidores
com Sesp < 0,8 (probabilidade de espontaneidade menor
do que 80%) seriam selecionados para agoes de cobranga,
enquanto os demais (Sesp < 0, 8) seriam classificados como
pagadores espontaneos. Com isso, os clientes da carteira da
distribuidora poderiam ter scores calculados diariamente,
sem impacto no processamento do servidor, contribuindo
assim para tomada de decisao sobre as agoes de cobranga
e em quais clientes deverao ser realizadas.

Teste do modelo: Com o intuito de validar o score de
pagamento espontaneo, foi realizado o Teste A/B. Para a
realizacao desse teste, primeiramente foram selecionados
10 mil clientes considerados como espontaneos,ou seja,
aqueles que pagariam sem precisar de acoes de cobranca,



em seguida eles foram divididos em dois grupos. O primeiro
correspondeu aos clientes em que as agoes de cobranca
nao foram realizadas, que foi denominado como grupo
de teste. J& o segundo, as agoes de cobranga ocorreram
normalmente, esse grupo foi denominado como grupo de
controle. Os dados coletados dos testes foram do periodo
de abril a julho de 2019, no qual depois foram divididos
em dois subgrupos, de quem pagou e nao pagou. A fim de
validar os dados coletados foi utilizada a razao de chances
ou razao de possibilidades, definida como a razao entre a
chance ou probabilidade de ocorréncia em um grupo e a
chance ou probabilidade de ocorréncia em outro grupo. A
razao de possibilidades teve média obtida de 0,87, como
pode ser verificado na Fig. 9, isso indica que a chance de
inadimpléncia no grupo de teste foi menor que no grupo de
controle. O esperado era encontrar valores préximos de 1,
demonstrando que a chance de nao pagamento no periodo
do estudo seria igual nos dois grupos.

ODDs Ratio - Grupo Teste/Controle

0,97
0,88 0,87
0,85 '
] I I
2019,04 2019/05 2019,/06 2019/07  Total Geral

Figura 9. Razao de possibilidades do teste do score.

6. CONCLUSAO

A incorporacdo de anélises de dados em processos de
tomadas de decisao no meio corporativo tem se tornado um
mecanismo crucial na garantia de melhoras na eficiéncia
operacional, servigos prestados e recuperacao de receitas.
Com esse prop6sito, o Centro Analitico—departamento da
CPFL Energia financiado por um projeto P&D da ANEEL
e destinado a criar valor a partir da integragao e anélises de
dados—propos a implementagao de um modelo preditivo
para otimizagao dos sistemas de faturamento e cobranga,
através da identificacdo dos consumidores mais propensos
a pagarem suas faturas de forma espontanea.

A partir de metodologias de Machine Learning, foi desen-
volvido um score de pagamento espontaneo para os consu-
midores, que corresponde a um indice que indica a propen-
sao de consumidores inadimplentes pagarem seus débitos
espontaneamente, ou seja, sem a necessidade de agoes de
cobranga. Dado que as companhias dispoem de ntimeros
limitados de cobrancas a serem efetivadas, garantir que
elas sejam direcionadas de maneira apropriada permite
um aumento na sua efetividade e, consequentemente, na
receita recuperada e eficiéncia dos processos internos.

Propriamente tratados e selecionados, dados diversos de
faturamento e cobranca foram estruturados de forma a
servir de entrada para o modelo de predicao do score,
implementado a principio através da técnica de Regressao
Logistica, o qual obteve uma acurdcia de 76%. Os resulta-

dos alcangados pelos ajustes evidenciaram a possibilidade
de simplificagao dessa abordagem através de uma mode-
lagem de Regressao Linear. A solugao simplificada obtida
apresentou aderéncia aos dados de (R?) de 83%, que foi
validada no cendrio pratico por meio de um Teste A/B. A
partir do desenvolvimento simplificado, foi possivel facili-
tar o processo de selegao das acgoes de cobranga em relagao
aos algoritmos tradicionalmente empregados para esse fim.
Isso permitiu ganhos de performance e processamento, de
acordo com a demanda requerida para aplicagoes praticas,
garantindo resultados eficientes e de aplicacao otimizada.
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