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Resumo

Como um dos pilares do desenvolvimento econdmico, o setor de energia enfrenta desafios significativos
intensificados pelos impactos da pandemia global. Entre esses desafios, destacam-se a desaceleracao
econbmica, a reducdo na demanda por energia, a queda nos precos e 0 aumento expressivo da inadim-
pléncia (PROSKURYAKOVA, L., KYZYNGASHEVA, E., & STARODUBTSEVA, A., 2021).

O crescimento da inadimpléncia exige que concessionarias de energia busquem constantemente solucées
para melhorar a eficiéncia operacional e gerir de forma estratégica as dividas em aberto. Nesse contexto,
a adocao de tecnologias inovadoras desempenha um papel crucial no aprimoramento dos processos de
cobranca e na reducéo de perdas financeiras.

Este artigo apresenta os resultados alcancados pela CEMIG DISTRIBUICAO S.A. com a implementag&o
da plataforma SMART iCash, uma solucao voltada para otimizar acées de cobranca no gerenciamento da
inadimpléncia. Utilizando scores preditivos baseados em Machine Learning, a plataforma analisa o historico
de pagamentos, dados de consumo e localizag&o do cliente, possibilitando uma abordagem mais eficiente
e personalizada no processo de cobranca.

1. Introducao

A cobranca de faturas ndo pagas é uma tarefa complexa para empresas de utilities que buscam contin-
uamente melhorias. Os sistemas de cobrancga para utilities tém um recurso de regras de cobranga que
determinam qual acdo de cobranca (por exemplo, SMS, email, carta de aviso, desconexdo) e quando deve
ser acionada.

O problema é que, em geral, a mesma regra de cobranca € aplicada para todos os clientes, significando
acdes de cobranca e prazos iguais e, em consequéncia, desperdicio de recursos na implementagéo das
acOes por parte das concessionarias (NASCIMENTO, Bruno S.; MAIA, Denis; ALMADA, Lucas., 2021). Para
contornar esse problema, a plataforma SMART iCash[1] utiliza Machine Learning — modelos de scoring —
para obter regras de cobranca individualizadas.

Com a utilizagdo dos modelos de scoring € possivel, por exemplo, obtermos um ranking individualizado para
cada cliente. Como resultado, pode-se evidenciar de forma pratica que muitas vezes a¢des que possuem
custo de execucao alto podem ser desconsideradas, possibilitando dessa forma a otimizacao da alocacao
de capital para recuperar mais receita.



No caso da CEMIG DISTRIBUICAO S.A. (CEMIG), ap6s a adocdo da plataforma SMART iCash, do
fornecedor SEW, obteve-se um aumento da efetividade 15% para aces de cobranca do tipo e-mail e
6% para acbes de cobranca do tipo SMS quando comparado antes e depois da implementacdo. Embora
ainda ha espaco de melhorias, a otimizacdo e flexibilizacdo do processo permitiu elevar a eficiéncia das
cobrangas, evitando desperdicios financeiros decorrentes da ndo efetividade das ac¢des de cobranca.

Nas préximas secdes serdao apresentados o contexto para ado¢ao da solucéo, os principais médulos, bem
como uma comparac¢do dos resultados obtidos em relacé@o a volumetria e efetividade.

[1] Maiores informagdes podem ser obtidas em: https://www.choicetech.ai/cash-collection.html

2. Desenvolvimento

2.1. Cenério

A CEMIG conta com uma equipe dedicada na Geréncia de Recuperacdo de Receitas, cuja principal re-
sponsabilidade é analisar e definir estratégias e réguas de cobranca para faturas de energia elétrica em
atraso. Essa régua estabelece as a¢fes prioritarias para incentivar o pagamento das faturas pendentes. De
maneira geral, a régua é padronizada para todos os clientes, com alguns prazos minimos determinados
pela regulacdo vigente. A Figura 01 ilustra um exemplo de como essa régua de cobranca é estruturada.
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Figura 01 — Exemplo ilustrativo de uma Régua de Cobranca

A CEMIG adota diversas tipos de ferramentas para execuc¢do das acfes de cobranca:

E-mail;

SMS;

Negativagéo;

Corte;

Carta Cobranca;

Cobranga Administrativa;

Protesto;

Cobranca Judicial.
Essas ac¢fes de cobranca possuem custos atrelados e aplica-las a todos os clientes indiscriminadamente,
acarretaria em desperdicio de recursos. Das faturas emitidas de baixa tensdo por més pela CEMIG, 25%
sao pagas com atraso superior a 3 dias, e um percentual dessas faturas vdo para a PECLD — Perdas
Estimadas em Crédito de Liquidacdo Duvidosal[1].



Conforme politicas internas da CEMIG e ditames da ANEEL (ANEEL, 2021), a partir de 30 dias apés o
vencimento da fatura, a Unidade Consumidora ja pode ter sua energia elétrica suspensa (Corte), sendo
gue este prazo para realizacdo do corte se estende até 90 dias apds o vencimento.

Ap0s este periodo, o valor da fatura é revertido para a PECLD, cujo retorno depende de cobrangas admin-
istrativas e judiciais, e sdo de mais dificil recuperacao.

Um ponto fundamental da estratégia de cobranca é o entendimento que as a¢cfes mais efetivas tendem
a ter custos maiores e que quanto mais tempo uma divida fica em aberto (Day Sales Oustanding — DSO)
maior é o prejuizo na concessionaria (Figura 02).
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Figura 02 — Exemplo ilustrativo de aplicacdo da Régua de Cobrang¢a em um cliente

Para evitar que os recursos financeiros sejam desperdicados, a CEMIG implantou a plataforma SMART
iCash. Esta solucao possibilita a maximizacao do fluxo de caixa fornecendo informacdes perspicazes sobre
a acao de cobranca mais adequada para alcancar clientes inadimplentes.

2.2. Revenue Intelligence® for Cash Collection

2.2.1. Descricédo Geral

SMART iCash é uma plataforma de aplicativos integrados que abrange os aspectos relacionados a pro-
tecdo de receita das utilities. Alguns recursos gerais da plataforma, comuns a todos os aplicativos, sao
listados abaixo:

o Um sistema baseado na web;

0 Acesso através de um navegador da Internet;

o Interface amigavel (ndo requer conhecimento de programacéao);

o Configurado para ser acessado via SSL;

o Multilanguage (Inglés / Portugués / Espanhol);

o Nenhum conhecimento de SQL ou programacao requerido para operacao.

A solucao é totalmente personalizavel e inclui uma interface de usuario altamente intuitiva (figura 03).



Figura 03 — Exemplo de interface da plataforma SMART iCash

2.2.2. Modelos de Machine Learning

O Revenue Intelligence for Cash Collection tem seu banco de dados atualizado com dados adquiridos de
multiplas fontes de dados corporativas. Normalmente, os dados podem ser extraidos da medic¢éo (leituras
de consumo mensais), faturamento, ordens de servico e CRM, GIS e outros sistemas. Apés a concluséo do
processo de carga de dados, 0 SMART iCash executa regras e modelos de inteligéncia computacional/Ma-
chine Learning.

Os modelos de Machine Learning embarcados na plataforma levam em conta o histérico de pagamentos
do cliente, informacBes de consumo, e até mesmo a localizacdo. Os modelos tém como base artigos de
referéncia dentro do mesmo contexto (NASCIMENTO, Bruno S.; MAIA, Denis; ALMADA, Lucas., 2021;
LESSMANN, Stefan et al.; 2015; MUNKHDALAI, Lkhagvadorj et al., 2019; KIM, Yoon Seong; SOHN, So
Young., 2004). Entre os modelos disponiveis, destacam- se:

1) Modelos de propensao para inadimpléncia: € o modelo que a partir dos consumidores adimplentes,
prediz a probabilidade de um consumidor se tornar inadimplente, considerando os prazos de 30, 60 e acima
de 90 dias.

2) Modelo de resposta as a¢cGes de cobranca: é o modelo que prediz a probabilidade de pagamento
mediante uma ac¢do a ser realizada.

3) Modelo de resposta espontanea: € o modelo que prediz a probabilidade de um cliente de forma proa-
tiva se regularizar sem a necessidade de realizar uma agao prevista na régua de cobranca.

4) Modelos de clusterizacéo para corte: sdo modelos georreferenciados para otimizagdo com objetivo
de maximizar da recuperacao da receita no processo de corte.

5) Modelos de roteirizacdo para o corte: € o modelo que indica a melhor rota para as equipes de campo
executarem os servigos de corte.

Para os modelos supracitados (1), (2) e (3) foram utilizadas combinacdes de algoritmos de classificacéo.
Dado o grande numero de classificadores, ndo é possivel descrever todos os algoritmos em detalhes. No
entanto, categorizamos os algoritmos em: baseados em arvore de decisdo (por exemplo, Random Forest,
XGBoost, LightGBM, Catboost, ExtraTree), métodos de regressao estatistica (por exemplo, Logistic Re-
gression); Estimadores de probabilidade (por exemplo, Naive Bayes). A partir dos resultados de todos os
algoritmos de Machine Learning individualmente, usamos uma abordagem de comité de algoritmos para
obter o melhor score preditivo. A abordagem do comité visa melhorar o desempenho da classificagéo con-
struindo uma combinacgédo da saida de varios classificadores, em vez de aplicar uma Unica técnica. A ideia



€ que algoritmos diferentes tenham visdes diferentes sobre os mesmos dados e possam se complementar
(NASCIMENTO, Bruno S.; MAIA, Denis; ALMADA, Lucas., 2021).
Ja os modelos (4) e (5) utilizam o conceito de algoritmos gulosos, no qual produzem solu¢des 6timas lo-
calmente que se aproximam de uma solucao étima global em um periodo de tempo razoavel (BLACK, Paul
E., 2012).
2.2.3. Aplicativos implantados
A plataforma € composta por aplicacdes (Apps) tendo por objetivo atender em detalhes os requisitos dos
processos de reducao da inadimpléncia. Os principais Apps utilizados séo:

Customer Analysis

Performance Analysis

Selection

Customer Scoring

Geo Disconnection

2.2.3.1. Customer Analysis

Apresenta todos os detalhes de cada cliente, empoderando o usuario de negdcio entender a experién-
cia que cada consumidor esté tendo, onde toda informacé&o esté disponivel a partir do agrupamento de
diferentes fontes de sistemas em uma Unica tela. O Customer analysis prové capacidades de pesquisa
detalhadas com base dos campos disponiveis na base de dados.

Principais caracteristicas

. Entender a experiéncia do cliente;
. Realizar pesquisas avancada, correlacionando diversas propriedades dos consumidores;
. Integrac6es com Google Maps e Street View;

. Visualizar contratos e detalhar faturas relacionadas;
. Visualizar séries temporais:

- Débitos,

- Pagamentos,

- Parcelamentos,

- Eventos de ac¢bes de cobranca,

- Eventos de Ordens de Servico, etc.

2.2.3.2. Performance Analysis

Apresenta uma série de conjuntos pré-definidos de relatérios, tais como: “Desempenho de cada acdo de
cobranca”, “Niveis de inadimpléncia”, “Monitoramento das equipes de corte” ou “Divida total por diferentes
dimensfes” sdo exemplos de relatorios disponiveis nesta App.

Principais caracteristicas

. Monitorar por meio de uma interface intuitiva:

- Execucdo de Processos de Negdcio em detalhe

- Desempenho das a¢fes de cobranca

- Niveis de adimpléncia

- Rendimento das equipes de corte

- Saldo, débitos e parcelamentos

2.2.3.3. Selection



Apresenta funcionalidades para priorizar agdes de cobranca com base em critérios definidos por Machine
Learning (apresentados na Secéo 2.2.2).

O app exibe os clientes em diferentes op¢Bes de visualizagdo (mapa, lista, grafico, etc.), exibe previsdes
para ajudar os usudrios a selecionar os melhores clientes para sofrerem suas respectivas a¢gfes de recu-
peracao de receita, de acordo com os critérios previamente definidos. Os clientes podem ser analisados
individualmente ou agrupados. A partir do Selection é possivel revisar e refinar a lista de consumidores
antes de finaliza-la e envia-la para execucao. Além disso, é possivel realizar programacdes prévias para
disparo diario, semanal ou mensal de determinadas acdes de cobranca.

ApoOs a selecao, os usuarios podem acompanhar a execugao e o que estd pendente, incluindo uma opcéo
para cancelar as a¢des antigas selecionadas, mas nao realizadas (pendentes).

Principais caracteristicas

. Selecionar os clientes com alto impacto financeiro;

. Gerar listas 6timas para cada tipo de acéo de cobranca;

. Agendar selecédo automaticamente para cada padréo (acéo de cobranca);

. Listar os contratos candidatos a acfes de cobranca com suas propriedades e scores estatisticos.

. Relacionar a posicao do Contrato/UC com 0s scores estatisticos e permite que a selecéo seja feita
no mapa.

. Acompanhar a execucado e os resultados da acédo, podendo cancelar a¢des ndo executadas ou de

baixo desempenho.
2.2.3.4. Customer Scoring

Apresenta funcionalidades para criacao de padrées de cobranca. Possui uma interface intuitiva que permite
aos usuarios arrastar e soltar elementos para criar regras de negocio e simular resultados esperados. A
simulacdo da visibilidade dos resultados esperados apds executar as agdes de cobranga em termos de
efetividade e produtividade. Cada regra esta associada a um determinado tipo de a¢do de cobrancga, dando
flexibilidade de criar diferentes estratégias a serem incorporadas na régua de cobranca. A Figura 04 apre-
senta um exemplo da interface para criacdo de uma regra para acao de cobranca “E-mail”.

Principais caracteristicas

. Transformar conhecimento tacito em regra de negécio (base de conhecimento);

. Simular regras com base no histérico de acdes de cobranca;

. Executar e salvar os calculos necessarios para todos os atributos relacionados a um cliente;
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Figura 04 — Interface App Customer Scoring — Criagdo de Regras

2.2.3.5. Geo Disconnection

Apresenta funcionalidades para executar modelos de otimizagdo com objetivo de obter sele¢fes 6timas de
alvos de corte com base em georreferencimento. Esta app tem como base o artigo (SOARES, Welligton F.
C.; PIMENTA, C., 2020). A app possui diversos algoritmos para identificar cluster 6timos para execucédo de
servicos de corte — suspensao do fornecimento de energia elétrica.
Principais caracteristicas
. Criar agendamentos recorrentes;
. Distribuir as equipes de campo automaticamente em diferentes regiées com objetivo de garantir a
maxima recuperacao da receita;
. Roteirizacdo para minimizar o deslocamento das equipes de campo;
. Maximizacéo do processo de recuperacédo da receita utilizando algoritmos de Machine Learning;
2.3. Resultados obtidos
Para fins de comparacéo entre 0 ANTES e o DEPOIS da adocao da plataforma SMART iCash para gestao
da inadimpléncia, foram analisados dados reais de um periodo de 12 meses para as a¢des do tipo “email”
e “SMS”. Cabe destacar que a plataforma entrou em producdo na CEMIG a partir de junho de 2021.
Os periodos considerados para a andlise sao:

ANTES: De fevereiro de 2020 a janeiro de 2021 (sem o uso da plataforma);

DEPOIS: De fevereiro de 2022 a janeiro de 2023 (com o uso da plataforma).

2.3.1. Resultados para a Acdo de Cobranca via E-malil
O Gréfico 01[2] mostra que a adocao da plataforma resultou m:

Aumento de 55% no volume das a¢gdes de cobrancga via e-mail em comparacéo aos periodos
ANTES e DEPOIS.

Aumento de 15 pontos percentuais na efetividade total, elevando significativamente a taxa de
sucesso no recebimento de pagamentos. A efetividade foi calculada considerando os contratos que efetu-
aram pagamento em até 7 dias ap0os o envio da a¢do de cobranca.



Esses resultados indicam que, mesmo diante do aumento expressivo ha volumetria, a plataforma permitiu
aprimorar a efetividade das a¢des, otimizando a recuperacao de receitas. Essa variacao positiva reflete o
impacto direto da utilizacdo de scores preditivos e estratégias personalizadas na gestio das cobrancas. E
importante ressaltar que o periodo p6s COVID-19 alavancou a inadimpléncia, entretanto, mesmo com o
crescente aumento da volumetria obteve- se aumento percentual da efetividade.
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Gréfico 01 — Agdo de cobranga e-mail ANTES x DEPOIS

2.3.2. Resultados para a Acéo de Cobranca via SMS
Seguindo a mesma tendéncia, o Gréafico 02 destaca os seguintes resultados para as a¢fes de cobranca
via SMS:

Aumento de 492% no volume total das acdes de cobranca via SMS, demonstrando a escalabili-
dade e alcance da estratégia apés a adoc¢do da plataforma.

Aumento de 6 pontos percentuais na efetividade total, passando de 27% para 33%. A analise
também considerou os contratos que pagaram até 7 dias ap6s o envio da cobranca.
Esse aumento substancial na volumetria, aliado a melhoria da efetividade, evidencia a capacidade da
plataforma de gerenciar grandes volumes de acdes de forma eficiente, mesmo em cenarios de inadim-
pléncia elevada.



Comparativo acao de cobranga SMS - ANTES x DEPOIS
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Os resultados positivos para ambas as acdes (E-mail e SMS) refletem os beneficios diretos da utilizacao
da plataforma SMART iCash. Por meio de uma gestéo agil e do uso de scores preditivos, foi possivel:
Individualizar as regras de cobranca, tornando-as mais assertivas e adaptadas ao perfil dos
clientes.
Maximizar a alocacao de capital, garantindo maior retorno sobre as acdes de cobranca realizadas.
Aumentar a recuperacdo de receitas, mesmo diante do cenario desafiador do periodo pos-pan-
demia, que trouxe aumento significativo na inadimpléncia.
A adocao de estratégias digitais avancadas, aliadas ao Machine Learning, demonstrou ser uma solucéo
robusta e eficaz para o enfrentamento dos desafios operacionais no setor de energia.
[1] Estimativa para possiveis perdas que poderdo ocorrer do ndo recebimento de créditos oriundos de
transacdes comerciais realizadas pela Empresa.
[2] Seguindo uma deciséo estratégica, as quantidades absolutas das acdes de cobranca realizadas pela
CEMIG foram omitidas dos Graficos 01 e 02.

3. Conclusao

Este artigo apresentou a implementacdo da plataforma SMART iCash na gestdo da inadimpléncia pela
CEMIG, destacando seu papel estratégico na otimizacao do processo de cobranca. A plataforma foi de-
senvolvida para aliar flexibilidade e eficiéncia, permitindo o uso de modelos preditivos de scoring baseados
em Machine Learning, capazes de criar regras de cobranca individualizadas. Como resultado, observou-se



um aumento significativo no retorno das agdes, evidenciado por um maior nimero de clientes quitando
seus débitos devido a maior precisao na selecao dos alvos de cobranca.

Um dos principais beneficios proporcionados pela solugéo foi a agilidade operacional. A plataforma oferece
uma interface intuitiva, permitindo a area de negdcios criar ou ajustar regras e parametrizacées sem a
necessidade de suporte continuo da equipe de TI, simplificando e acelerando o processo de cobranca.
Os resultados comparativos entre os periodos ANTES e DEPOIS da adocdo da SMART iCash, com foco
nas acbes de cobranca via e-mail e SMS, demonstram os impactos positivos da solu¢do. Apesar do au-
mento expressivo na volumetria das agdes, a maior assertividade na escolha dos alvos resultou em uma
recuperacdo de débitos mais eficiente e, consequentemente, na reducao das perdas financeiras conver-
tidas em PECLD. Isso evidencia a capacidade da plataforma de otimizar a alocacdo de OPEX em clientes
com maior probabilidade de resposta as acbes de cobranca.

Outro destaque € o potencial da SMART iCash no monitoramento e controle das acdes. A aplica¢@o con-
tinua de modelos preditivos permite ndo apenas a individualizagdo das regras de cobranga, mas também
uma postura mais proativa da concessionaria. Relatdrios customizados possibilitam o acompanhamento
detalhado dos resultados, permitindo identificar desvios em tempo habil e ajustar estratégias para garantir
o desempenho esperado. Além disso, a solucao fornece estimativas probabilisticas de receita, ampliando
a previsibilidade e o controle financeiro.

Conclui-se que a adocdo da plataforma SMART iCash foi essencial para elevar a eficacia da gestédo de
inadimpléncia, impulsionada pela combinacdo de uma equipe altamente qualificada e a implementacao
de novos processos estratégicos. Essa integragdo permitiu avancgos significativos no uso de tecnologias
digitais e na modernizag&o das estratégias de cobranca no setor de energia, consolidando a CEMIG como
referéncia em inovacao e eficiéncia operacional.
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