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Resumo

O setor de energia no Brasil é marcado por sua alta taxa
de inadimpléncia e seu baixo custo de multa e juros, fa-
zendo com que a conta de luz seja a primeira a ndo ser
paga caso o pequeno negdcio precise equilibrar o fluxo
de caixa. O objetivo deste estudo foi entender se existem
caracteristicas que possuem uma maior correlacdo com
as taxas de inadimpléncia dentro de uma empresa de
energia que atua em mais de um estado, para compreen-
der caracteristicas que hoje sdo subjetivas para o negdcio.
Dentro do estudo, serdo identificadas 8 varidveis que
influenciam de maneira mais clara a varidvel resposta,
de todas as 29 potenciais iniciais.

Palavras-chave: Inadimpléncia, energia, correlagdo

Abstract

The energy sector in Brazil is marked by its high rate of default
and its low cost of fines and interest, making the electricity bill
the first not to be paid if the small business needs to balance
the cash flow. The objective of this study was to understand if
there are characteristics that have a greater correlation with
the delinquency rates within an energy company that operates
in more than one state, to understand characteristics that
are currently subjective for the business. Within the study,
8 variables will be identified that most clearly influence the
response variable, out of all 29 initial potentials.

Keywrods: Non-payment, energy, correlation palavras-
chave.

1 Introducao

1.1 Contexto

O Brasil hoje possui um dos maiores indice de famdlias
individadas e inadimplentes do mundo e este cendrio
ndo é muito diferente quando olhamos para o mercado
de micro e pequenas empresas. Segundo no Serasa S/ A
[1] a inadimpléncia atingiu 5,44 milhdes de micro e pe-
quenos negdcios em fevereiro deste ano, um aumento
de 0,5% em comparagdo ao mesmo periodo de 2021.

T Aluno do programa de Especializacdo em Data Science & Big
Data, mekumlehn@gmail.com.
2Professor do Departamento de Estatistica - DEST/UFPR.

Apbs o cendrio pandémico derivado do Covid-19, as
micro e pequenas empresas ainda sofrem para colocar
suas contas em dia e recuperar os danos causados pela
auséncia de consumo ou prestagdo de servigo. Além
disso, as altas taxas de juros e o aumento da inflacdo di-
ficultam para que o fluxo de caixa das empresas termine
de maneira positiva.

Um dos setores mais impactos pela alta da inflagao
foi o de energia. Segundo a Associacdo Brasileira de
Defesa do Consumidor (Proteste) [2], mais de 40% dos
entrevistados durante uma entrevista tem dificuldade de
pagar suas contas de luz e optam por desligar aparelhos
para proteger suas financas.

Mesmo com a alta dos precos e custos relacionados
ao setor de energia, o mercado nédo para de crescer ano
ap6s ano. Conhecemos comumento o setor a partir das
distribuidoras de energia, porém um novo mercado pro-
missor desperta o interesse de empresas, o mercado da
geracdo distribuida.

O modelo de geragdo, transmissdo e distribui¢do de
energia elétrica que conhecemos ja ndo atende mais as
necessidades da populacdo e muito menos o bolso das
pequenas empresa. Segundo Ricardo Sauaia [3], o setor
elétrico encontra-se em meio a um importante processo
de transformacao, similar ao vivenciado pelo setor de
telecomunicagdes hé 30 anos.

A geracdo distribuida vem para reduzir o impacto am-
biental causado pelas grandes usinas no Brasil e dar a
oportunidade para as empresas consumidores de fontes
mais sustentdveis e descentralizadas. Porém o principal
valor a ser avaliado considerando o momento atual do
mercado, é a economia gerada para os pequenos nego-
cios, tornando a conta de luz uma dor menor para o
orcamento destes.

1.2 A empresa

A Lemon Energia é um marketplace de energia que fun-
ciona dentro do mercado de geracdo distribuida. A em-
presa conecta geradores de energia sustentdvel com cli-
entes finais, oferencendo uma nova forma de consumir
energia limpa e mais barata, sem taxas, obras ou instala-
coes.

Fundada em 2019, a empresa atende cerca de 3 mil pe-
quenos negdcios e traz uma economia que pode chegar
a 20% na conta de luz, segundo os sécios [4]. Desde a
fundacao, a empresa faz uma estimativa de R$ 4,3 mi-
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lhdes em custos evitados para os consumidores, assim
como 3 mil toneladas de CO2 a menos na atmosfera.

1.3 O problema

Apesar do mercado promissor, a mudanga tecnolégica
do setor, o cendrio do ndo pagamento de contas do Bra-
sil e do servi¢o ndo passa sem impactar a empresa. A
inadimpléncia passou a ser um risco para o negécio,
financeiro e também em termos de experiéncia para o
consumidor.

Para a Lemon, a inadimpléncia se forna uma das mé-
tricas mais criticas para a organizagdo e que varios times
podem apoiar e ajudar. Além disso, tem consumido um
valor considerdvel da margem bruta do negé6cio com um
custo que ndo é suportdvel para o crescimento.

Apesar disso, existe pouca clareza sobre a métrica,
além do momento atual do mercado que pode contri-
buir para uma tomada de decisdo por parte das pessoas
internamente para que o valor seja melhor administrado.

A inadimpléncia é calculada considerando o valor em
aberto das contas ja vencidas dividido pelo valor total
emitido das contas que ja passaram a data de venci-
mento:

Valoremaberto
Valortotalemitido”

Inadimpléncia: I =

Para a Lemon a inadimpléncia atual cresce a cada més
e se torna um risco grande para o fluxo de caixa, a re-
lagdo com o parceiro e o impacto na receita. Durante
os ultimos 12 meses (mar/21 a fev/22) a Lemon deixou
de receber R$ 1.05 M por conta dos clientes inadimplen-
tes, do total de R$ 17.3 M emitidos, representando uma
inadimpléncia de 6%, conforme a Figura 1.

0.050-

inad

0.025~

0.000~

202'-07 2022-01

month
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202007

Figura 1: Percentual de inadimpléncia da empresa no
altimos 12 meses.

Observando os valores acumulados de resultado, con-
forme Figura 2, percebe-se na comparagao entre o GMV
(receita) e o valor de inadimpléncia em reais ano ap6s
ano (margo vs marg¢o), que o crescimento foi muito mais
acentuado para a métrica do problema, do que para a re-
ceita. O crescimento do valor percentual de inadimplén-
cia, cresceu 22,2x comparando margo de 2021 a margo
de 2022, enquanto a receita apenas 7,26x.

month gmv inad inad_reais

2022-03-01 $3,051,235
$2,619,110
$2,553,841

$2,200,711

8.70% $253,351
$197,112
$176,679

$141,335

2022-02-01 7.76%

2022-01-01 7.03%

2021-12-01 621%

2021-11-01 $2,004,369 5.63% $117,226

2021-10-01 $2,013018 4.97% $99,879

2021-09-01 $1,483,896 5.30% $78,867

2021-08-01 $991,806
878,987
$791,181

607,347

5.21% $51,660
$59,100
$43,066

$25,367

2021-07-01 6.76%

2021-06-01 5.45%

2021-05-01 4.19%

2021-04-01 $573,050 3.62% $20,717

2021-03-01 $419,793 2.72% $11,421

Figura 2: Tabela com valores de receita emitidos (GMV)
versus valor de inadimpléncia dos tltimos 12 meses)

Considerando os nimeros apresentados, a importan-
cia do entendimento da inadimpléncia é crucial para o
momento atual e vital para a sobrevivéncia no longo
prazo da empresa. Portanto, a partir de informagdes do
cliente, sua jornada com a Lemon e do mercado, o estudo
se propde a descobrir as caracteristicas que estdo melhor
correlacionadas a inadimpléncia dentro da empresa.

2 Materiais e Métodos

Acredita-se que existem diversos fatores para o cresci-
mento da inadimpléncia e o principal foco da analise
é entender se existem fatores que levam um cliente a
ser mais inadimplente ou ndo dentro da empresa e as-
sim tomar agdes para reduzir o impacto para a sadde
financeira da empresa e experiéncia dos clientes.

2.1 O conjunto de dados

A base tnica de dados do estudo foi baseada em trés
datasets que a empresa possui e normalizada para uma
tnica base com 2351 clientes, seus dados de inadimplén-
cia consolidados e 30 potenciais varidveis que podem ou
ndo ter impacto na inadimpléncia da empresa.

» Fonte de varidveis resposta: Base financeira da em-
presa, com todos os boletos emitidos por cliente e
suas informagdes de vencimento, referéncia e paga-
mento.

» Fonte de perfil decliente: Informacoes relacionadas
ao ciclo de vida do cliente durante a sua jornada de
compra do servigo.

» Fonte de jornada: Indicadores relacionados ao perfil
de contrato e energia que o cliente recebe em seu
estabelecimento.

A primeira fonte (A) utilizada foi a base financeira
da empresa, com todos os boletos emitidos por cliente
e suas informagdes de vencimento, referéncia e paga-
mento. A partir dessas informacgdes foi criada a refe-
réncia por céd. dos clientes, que serd utilizado apenas
para unido das bases e outros 9 indicadores que pode-
rdo ser utilizados como preditores para as andlises de
inadimpléncia. Sao eles:
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Tabela 1: Diciondrio do conjunto de dados fonte A

Tabela 3: Diciondrio do conjunto de dados fonte B (conti-

Varidvel Descrigdo nuacgio)
informacgdo se o cliente é Varidvel Descrigao
adimplente em todas as suas agrupamento do provedor de
. contas, inadimplente em to- . email considerando maturi-
status cliente . . email grouptype . ) )
das as suas contas ou inadim- dade tecnolégica em: gené-
plente em apenas alguma de rico, business e lemon.
suas contas. tipo de documento cadas-
boletos adimplen- ntmero de boletos adimplen- bf cnpi trado na distribuidora de
tes tes do cliente. Preip) energia como titular da conta
boletos inadimplen- ndamero de boletos inadim- de luz.
tes plentes do cliente. média histérica em kwh de
boletos totais tota.l de boletos emitidos para media  historica oo de energia dos dl-
o cliente. kwh timos 12 meses no momento

percentual inadim-
plente boletos

valor percentual de boletos
inadimplentes, considerando
o total de boletos emitidos.

receita adimplente

soma do valor adimplente de
todos os boletos pagos pelo
cliente.

do cadastro da conta na em-
presa.

group of media

agrupamento de média histé-
rica de consumo de energia
do momento de cadastro.

informagdo de origem da

cdd )
. o soma do valor inadimplente . campanha feita pela Ambev
- campaign,mbev L :
receita inadim de todos os boletos ndo pagos patgiha para indicar clientes.
plente X inf < - —
pelo cliente. informacdo da cidade de ori
soma do valor de todos os bo- cdd cidade gem da empresa que indicou

receita total

letos emitidos para o cliente.

percentual inadim-
plente reais

valor percentual inadim-
plente em reais, comparado
ao total emitido para o
cliente.

o cliente para a Lemon.

canal lemon

canal de origem por onde o
cliente conheceu a Lemon.

source group

grupo de source de origem
por onde o cliente conheceu a
Lemon.

source de origem por onde o

source .

A segunda fonte (B) que foi compilada com a base de cliente conheceu a Lemon.
inicial foi de dados de perfil e informagdes relacionadas  medium medium de origem por onde
ao ciclo de vida do cliente durante a sua jornada de com- o cliente conheceu a Lemon.
pra do servigo. A principal hipétese a ser validada, é vendedor que fez a venda du-
o entendimento se existem caracteristicas de perfil ou vendedor rante o processo de cadastra-

mento da conta na Lemon.
valor ofertado de economia
anual para o cliente no mo-
mento da venda.

jornada que impactam para a inadimpléncia ou ndo. Ou-
tras 23 varidveis foram adicionadas ao modelo e serdo
validadas se possuem ou néo correlacdo com o problema.
Sao elas:

economia proposta

Tabela 2: Dicionario do conjunto de dados fonte B

data lead

data de entrada do cadastro
do cliente na Lemon.

data assinatura

data de assinatura do con-
trato do cliente na Lemon.

Variavel Descrigédo -
estado de origem da primeira . date.a de flna.hzagao (/10 onbg-
o 4 07 mpotd o S niening st ot s
momento do cadastro na pla- . ki
taforma. dafca de 1nclusa9 do cliente na
distribuidora de origem da data usina usina de cnergla para recebi-
disco primeira conta de luz impor- Esﬁto da primeira conta Le-
tada no momento do cadastro : i
na plataforma. ciclo venda tempo em dias entre o cadas-
cidade de origem da primeira troea assmaftura de contrato.
cidade conta de luz importada no ciclo onboarding ten;po ﬁm qlazentria Vgﬂda
momento do cadastro na pla- €a hihalizagao do onboarding.
taforma. tem~podem d}l)as e(r;cre a ﬁnzﬁy
T . . zacdo do onboarding e a adi-
email type provedor de email utilizado ciclo usina gécg) oo Esina e

pelo cliente.

energia.
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Por fim, foi adicionada uma terceira base (C) com
outros 6 indicadores relacionads ao perfil de contrato
e energia que o cliente recebe em seu estabelecimento.
Abrindo uma hip6tese mais ampla sobre o que ofertamos
de economia para o cliente na conta e o que o modo de
consumo de energia pode nos trazer de impacto para a
inadimpléncia. Os dados adicionados foram:

Tabela 4: Diciondrio do conjunto de dados fonte C

Variédvel Descrigao
classe de energia utilizada
classe pelo cliente padrao da distri-

buidora.

tipo de conexdo utilizado
pelo cliente conforme seu vo-
lume de consumo.

tipo de modalidade tarifdria

tipo conexao

modalidade tarifa-

ria utilizada pelo cliente.
modelo de fidelidade acor-
prazo fidelidade dado com cliente no mo-

mento da assinatura do con-
trato com a Lemon.

beneficio acordado com o cli-
ente no momento da assina-
tura do contrato.

percentual de desconto nego-
ciado com o cliente no mo-
mento da assinatura do con-
trato.

protecao bandeira

desconto cliente

A partir das trés bases de dados, a base de anélise
conta com uma base de clientes de julho de 2020 a margo
de 2021, com 2.351 clientes com 1 a N boletos emitidos
e que servird para entender através de suas caracteris-
ticas as informagdes que possuem maior correlacdo ou
impacto na inadimpléncia.

2.2 A escolha da variavel resposta

A base de dados inicial (A) possuia algumas varidveis
que poderiam se tornar respostas, portanto foi avaliado
a melhor escolha para o momento, ndo excluindo a pos-
sibilidade de fazer no futuro mais analises com as outras
alternativas.

A primeira excluséo se deu, considerando a regra de
negoécio que era entender melhor o perfil de inadim-
plentes independente do valor da inadimpléncia, para
que assim um cliente que possuisse apenas um boleto
em atraso, porém com um alto valor ndo impactasse a
andlise e trouxesse conclusdes que nao ajudariam.

Foi feita a andlise univariada de trés varidveis possi-
veis para entender o que encaixava melhor com a pre-
missa do estudo e que poderia ser melhor aplicada na
andlise de correlacdo com as outras variaveis.

A primeira variavel foi a status cliente, que tem como
defini¢do o agrupamento de clientes considerando sua
inadimpléncia em trés classificagdes: inadimplente, al-
guma inadimpléncia, adimplente. Conforme a Figura

3, é possivel perceber uma alta concentragdo de cliente
dentro do status adimplente e cerca de 13% nos gru-
pos restantes, sendo aproximadamente 10% em alguma
inadimpléncia e 3.7% em inadimpléncia.

No ‘Variable Stats / Values Fregs (% of Valid)
2028 (86.3%)
236 (10.0%)

87 ( 3.7%)

Graph Valid ~ Missing
1. adimplente
1 status_cliente [factor] 2. alguma inadimpléncia

3. inadimplente

2351 (1000%) 0 (0.0%)

Figura 3: Valores, frequéncia e distribuigao da variavel
status do cliente.

A segunda andlise feita foi para a varidvel niimero de
boletos inadimplentes. Na Figura 4 pode se observar que
existem 15 possiveis boletos e uma concentragdo mais
agrupada de clientes em nenhum boleto inadimplente.

No ‘Variable Stats / Values

Mean (sd) : 0.5 (1.5)
min <med < max:
0<0<22

IQR (CV): 0 (33)

Freqs (% of Valid)  Graph Valid  Missing

1 boletos_inadimplentes [numeric] 15 distinct values 2351 (100.0%) 0 (0.0%)

Figura 4: Valores, frequéncia e distribui¢do da varidvel
numero de boletos inadimplentes.

A dltima varidvel resposta possivel analisada foi o
percentual de inadimpléncia por boletos emitidos. Conforme
Figura 5 a distribuicdo ainda é concentrada no valor zero,
porém abre-se a oportunidade de comparagdo com 63
outros valores para andlises mais robustas.

Fregs (% of

No Variable Valid)

Stats / Values Graph Valid  Missing
Mean (sd) :
10.00% (0.2)
min <med <
max:

0.00% =0.00% =

64 distinct 2351 0
values (100.0%)  (0.0%)

percentual_inadimplente_boletos

! Jformattable, numeric]

100.00%
IQR(CV): 0(3)

Figura 5: Valores, frequéncia e distribui¢do da variavel
percentual de inadimpléncia em boletos.

Ao fazer a andlise univariada das possiveis varidveis
resposta, entendendo frequéncia, setores, moda para
a variavel qualitativa e frequéncia, histograma, moda,
mediana e métricas de dispersdo para as varidveis quan-
titativas, a melhor escolha é a anélise considerando o
percentual de inadimpléncia dos boletos.

A varidvel trard comparagdes e agrupamentos mais
robustos e assim, tornar mais profundo o plano de agdo
que a empresa espera para a indicador que € tao critico.

2.3 Limpeza e preparo dos dados

Ap6s a andlise descritiva das varidveis respostas foi ne-
cessdrio realizar a andlise descritiva de todas as varié-
veis preditoras, afim de entender se alguns fatores nao
se sobrepunham ou se o nivel de distribuicao trazia in-
formacdes que ndo agregavam para as correlacoes que
seriam feitas nas andlises bivariadas.

As varidveis preditoras estado e disco possuem a
mesma distribuigdo, portanto apenas a variavel disco
serd utilizada na comparagdo com a inadimpléncia.
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As variaveis cidade, email type, media historica, cdd
campaign ambev, cdd cidade, source, medium e ven-
dedor foram retirados da analise bivariada, pelo nivel
de distribui¢do dos dados ou comparagdo com dados ja
existentem em outros grupo.

E possivel ver a analise de todas as variaveis de ma-
neira detalhada nas Figuras 6, 7, 8 e 9. Varidveis com
uma distribui¢do muito ampla, com valores tinicos acima
de dezenas, valores como ‘outros’” dentro de algumas
das opgdes com maior distribuicdo ou com distribuigdes
muito préximas de outras varidveis ndo foram conside-
radas, pois ndo possuem conclusdes melhores do que as
outras escolhidas.

Apbs a andlise descritiva com as varidveis preditoras
e ajustes para base de descrigdo bivariada reduziu-se o
ntmero de varidveis para 16.

Data Frame Summary
db1

Dimensions: 2351 x 26
Duplicates: 4

No Variable Stats/ Values

Mean (sd) : 10.00% (0.2)
1 percentual_inadimplente_boletos [formattable, numeric] ")“Z]"‘)j( “fg;‘)';:a: 10000%

IQR (CV): 0 (3)

Fregs (% of Valid) ~ Graph Valid Missing

64 distinct values 2351 (100.0%) 0 (0.0%)

1.DF 82 ( 35%)
2.MG 2046 (87.0%)
2 estado [factor] 3.Ms 2( 0.1%) 2351(1000%) 0 (0.0%)
4.PE 96 ( 4.1%)
5.5P 125 ( 53%)
1.ceb 85 ( 3.6%)
3 disco [factor] b sz 203258:4!)0,/3 2351 (1000%) 0 (0.0%)
4.elektro 124( 5.3%)
1. AGRESTINA 1( 00%)
2.AGUAS CLARAS 1( 00%)
3. ALBERTINA 2( 0.1%)
4. ALFENAS 50 ( 2.1%)
5. ALMENARA 2( 0.1%)
4 cidade [factor] 6. ALPINOPOLIS 2( 0.1%) 2351 (1000%)  0(0.0%)
7.ALTEROSA 3( 0.1%)
8. ALTINHO 1( 00%)
9. ALVINOPOLIS 2( 0.1%)
10. ALVORADA 1( 00%)
[382 others | 2286 (97.2%)
1. agroverde 1( 00%)
2. altagenetics 1( 00%)
3. alunos 1( 00%)
4.ambev 23( 10%)
5. Ambey 1( 00%)
5 email_type [factor] 6.ANNE 1( 00%) 2351 (1000%)  0(0.0%)
7. armazemdacerveja 3( 0.1%)
8. armazemdoboi 1( 00%)
9. athenacomercio 1( 00%)

10. benditodrink

[92 others ] 2317 (98.6%)

Figura 6: Valores, frequéncia e distribuigdo das variavéis
preditoras (1)

1. business 218 ( 93%)

6 email_grouptype [factor] 2. generic 1826 (77.7%) 2351 (1000%) 0(00%)
3. lemon 307 (13.1%)
1.enpj 592 (25.2%)
7 cpf_cnpj [factor] 2.cpf 1734 (73.8%) 2351 (1000%) 0(00%)
3. sem documento 25( 11%)
Mean (sd) : 1797.1 (3223)
8 media_historica_kwh [numeric] bt 1421 distinct values 2299 (97.8%) 52(22%)
IQR (CV) : 1114 (1.8)
1,216 500 kwh 272 (11.6%)
2. entre 500 ¢ 1000 kwh 583 (24.8%)
3.coure 1000¢2000kwh 203 ( 8.6%)
4. entre 2000 ¢ 3000 kwh 82 ( 3.5%) " ’
9 group_of_media [factor] S enie 3000 £ 4000 Bt 51( 22%) 2351 (1000%) 0(00%)
6.cntre 4000 € S000 kwh 971 (413%)
7.entre 5000 10000 kwh 88 ( 3.7%)
8. maior que 10000kwh 101 ( 43%)
1. Alfenas 89.( 38%)
2. Aragatuba
3. Contagem 108 ( 4.6%)
4. Ipatinga 63 ( 27%)
. Jundiaf 24 ( 10%)
10 cdd_campaign_ambev (factor] 6. Mogi Mirim 17( 07%) 2351 (1000%) 0(00%)
7. Outros 1021 (43.4%)
8. Piracicaba
9. Pitsiop 36 ( 15%)
10. Pouso Alegre 160 ( 6.8%)
[ 12 others | 816 (34.7%)
1. AGRESTINA 1(00%)
2. AGUAS CLARAS 1( 00%)
3. ALFENAS 107 ( 4.6%)
4. ALMENARA 1(00%)
5.ALTEROSA 1(00%)
11 cdd_cidade [factor] 6.ALTINHO 1( 00%) 2322 (98.8%) 29 (12%)
7. ALVINOPOLIS 2( 0.1%)
8. ALVORADA 1( 00%)
9. ANDRADAS 4( 02%)

10. ANDRADINA

1( 00%)
[267 others ] 2202 (94.8%)

1. Digital 225 ( 96%)
2 Kov Aceonnt 130 06%)

Figura 7: Valores, frequéncia e distribui¢do das variavéis
preditoras (2)

1. Dig 25 ( 96%)
2. Key Account 13 ( 06%)
3.0ff 177 ( 75%)
12 canal_lemon [factor] 4.0n 309 (13.1%) 2351 (1000%) 0 (0.0%)
5. Others 10 ( 0.4%)
6. Regional 11 ( 0.5%)
7. Strategic 1606 (68.3%)
1. Lemon 486 (20.7%)
13 source_group [factor] 3 ;f;:;f";:"mm 5T (190%) 2351 (1000%) 0 (0.0%)
4site 1 00%)
1. Ambev 1732 (73.7%)
2. Capitale 9( 04%)
13 06%)
4. DoisEmUm 6( 03%)
5.EAPN 1(00%)
14 source [factor] 6. Facebook 95 ( 4.0%) 2351 (1000%) 0(0.0%)
7. Google 24 ( 10%)
8. iFood 87( 37%)
9. Ifood 3( 0.1%)
10. Instagram .
[ 1 others | 379 (16.1%)
1. Alex 4(02%)
2. Alexia 24( 10%)
3. Ambev 3( 0.1%)
4. Andre 10 ( 0.4%)
5. Bees 45( 19%)
15 medium (factor] 6. BeesBank 1(00%) 2351 (100.0%) 0(00%)
7. carrossel 17( 07%)
8. Clicnte 9( 04%)
9. cloudhumans 41( 17%)

10. condominio do salomio
[45 others |

1( 00%)
2196 (934%)
1. Térick Lagares
2. Gabricla Soares

457 (33.7%)
374 (27.6%)

3. Alexia 199 (14.7%)
4. Daiane Hoffmann 148 (10.9%)
5. Rafael Zanatta 78 ( 5.7%)
16 vendedor [character] 6. Nayanne Brito 28 ( 2.1%) 1357 (57.7%) 994 (423%)
7. Vanessa 21( 1.5%)
8. Leonardo 16 ( 12%)
9. André 10 ( 0.7%)
10. Emilly 8( 0.6%)
[5 others | 18 ( 13%)

Figura 8: Valores, frequéncia e distribuigdo das variavéis
preditoras (3)

Mean (sd) : $2,027 (11937.3)
‘min < med < max:

$157 < $784 < $385.069
IQR (CV) : 8524 (5.9)

17 economia_proposta [formattable, numeric] 1238 distinct values 2072 (88.1%) 279 (11.9%)

Mean (sd) : 42.9 (78.7)
‘min < med < max:
0135736

IQR (CV): 45(1.8)

18 ciclo_venda [numeric] 222 distinct values 1884 (80.1%) 467 (19.9%)

Mean (sd) : 6.8 (18.9)
min < med < max:
29715201

IQR (CV):528)

19 ciclo_onboarding [numeric] 89 distinct values 1818 (77.3%) 533 (22.7%)

Mean (sd) : 32.8 (43.5)
‘min < med < max:
0225468

IQR (CV):20(13)

20 ciclo_usina [numeric] 145 distinct values 1797 (76.4%) 554 (23.6%)

1. Comercial 1631 (69.8%)

e ffac 2. Industrial 19 08%)
21 classe [factor] 3. Poder Piiblico 1( 00%) 2337(994%) 14 (0.6%)
4. Residencial 686 (29.4%)
1. Alta Tensiao 5(02%)
. . 2. Bifdsico 1118 (47.8%) o
22 tipo_conexao [factor] 3. Monofésico 534 (22.8%) 2337(994%) 14 (0.6%)
4. Trifasico 680 (29.1%)
1. Convencional B1 690 (29.5%)
2. Convencional B2 1(00%)
23 modalidade_tarifaria [factor] 3. Convencional B3 1642 (70.2%) 2338 (994%) 13 (0.6%)
4.THS Azul A4 2( 0.1%)
5.THS Verde A4 3(0.1%)
s 1. 12 meses 122 ( 52%) : -
24 prazo_fidelidade [factor] 2. Sem fidelidade 2229 (94.8%) 2351 (100.0%) 0 (0.0%)
1. Ndo 1852 (78.8%) - .
25 protecao_bandeira [factor] 2.Sim 499 (212%) 2351 (100.0%) 0 (0.0%)
Mean (sd) : 10.0% (0)
26 desconto_cliente [formattable, numeric] i med s 12 distinct values 2351 (1000%) 0 (0.0%)

0.0% < 10.0% < 20.0%
QR (CV):0(03)

Figura 9: Valores, frequéncia e distribuigdo das variavéis
preditoras (4)

2.4 Metodologia de analise

A partir da nova base de dados e as variaveis escolhi-
das, deu-se inicio a analise descritiva bivariada dentro
do software R [5] utilizando diversos pacotes e modelos
de visualizagdo para facilitar a apresentagdo e comparti-
lhando dos resultados com a empresa do estudo.

3 Resultados e Analises

Conforme Cunha (1968, p. 3) [6],

[...]1 método experimental é a observacao do
fato e o controle das causas que possam influir
no mesmo, uma por uma, até se identificar a causa
principal ou se poder avaliar a influéncia que
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cada uma delas possa exercer sobre o comportamento
do fenomeno, chegando-se a um conhecimento que, se
for verdadeiro, poderd ser comprovado por novas
experiéncias.

Apesar da andlise ndo ter permitido novos experimen-
tos, as conclusdes aqui apresentadas serdo levadas em
consideragdo para serem testadas e apresentadas como
hipoteses para estudo e testes dentro da empresa.

A andlise bivariada sera a grande entrega de valor
para a empresa que optou por ndo querer um modelo e
sim conclusdes que apoiassem de maneira facil a tomada
de decisao.

Para a andlise foram considerados dois modelos:

» Analise descritiva bivariada - qualitativa x quanti-
tativa: todas as varidveis foram comparadas com a
variavel resposta percentual de inadimpléncia por
ndmero de boletos: canal lemon, classe, cpf cnpj,
disco, email grouptype, modalidade tarifaria, prazo
fidelidade, protecao bandeira, source group, tipo
conexao, group of media. As andlises feitas foram
frequéncia (boxplot/bars), resumo médio, mediana
desvio padrao por categoria.

A partir dos histogramas, médias e medianas das varia-
veis para o primeiro modelo, percebeu-se que algumas
varidveis ndo apresentavam nenhuma variagdo para as
suas distribui¢des considerando a varidvel resposta es-
colhida. Dentro elas, a varidvel tipo de conexdo, por
exemplo apresentou valores zerados para todos os qua-
drantes, assim como também percentuais de distribuigdo
iguais para todas as possiveis op¢des preditoras versus
a variavel resposta, conforme Figura 10.

tapply(dbl$percentual inadimplente_boletos, dbl$tipo_conexao, mean)

Bifdsico Monoféasico
0.07988264 0.07262057

## Alta Tensédo
## 0.00000000

Trifasico

0.07793303

tapply(dbl$percentual_ inadimplente boletos, dbl$tipo_conexao, sd)

Trifasico
0.2302379

Bifdsico Monofédsico
0.2367342 0.2216793

## Alta Tensao
## 0.0000000

tapply (dbl$percentual_inadimplente_boletos, dbl$tipo_conexao, quantile)

## $ Alta Tensdo”

## 0% 258 50% 75% 100%

## 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

##

## $Bifasico

## 0% 25% 50% 75% 100%
## 0.00%8 0.00%8 0.00% 0.00% 100.00%
##

## $Monofasico

## 0% 25% 50% 75% 100%
## 0.00%8 0.00%8 0.00%8 0.00% 100.00%
##

## $Trifasico

## 0% 25% 50% 75% 100%

## 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

Figura 10: Modelo de anaélise bivariada com varidvel
tipo de conexdo

Considerando essa mesma anélise, outras duas varia-
veis se comportaram da mesma maneira e foram consi-

foram: prazo de validade e modalidade tarifaria. As
outras varidveis do estudo, considerando o modelo de
andlise qualitativa x quantitativa, possuem alguma varia-
vel dentro das possiveis preditoras vs a varidvel resposta,
o que leva a empresa a querer testar oportunidades de
hipéteses e agdes para melhor compreensao do cliente.

Analise descritiva bivariada - quantitativa x quantitiva:
todas as varidveis foram comparadas com a varidvel
resposta percentual de inadimpléncia por nimero de
boletos: desconto cliente, economia proposta, percentual
inadimplente boletos, ciclo onboarding, ciclo usina, ciclo
venda. Para as descrigdes quantitativas, frequéncia e
diagramas de dispersdo foram as formas mais faceis de
compreender as correlagdes. Além das analises numéri-
cas de coeficiente de correlac¢do linear de Pearson.

Para a analise descritiva bivariada no modelo quantita-
tiva vs quantitiva, as varidveis analisadas passaram por
andlises quantitivas, de frequéncia, além da correlagdo
linear de Pearson.

Todas as variaveis preditoras quantitivas ndo tiveram
bons resultados na anélise de correlacdo, com valores
baixos e com P-value maiores que 0,1 e pouca ou ne-
nhuma evidéncia contra a variavel resposta, conforme
Figuras 11, 12,13, 14 e 15.

Pearson's product-moment correlation

data: dbl$percentual_inadimplente_boletos and dbl$ciclo_onboarding
t = -0.37842, df = 1816, p-value = 0.7052
alternative hypothesis: true correlation is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.05483030 0.03710861
sample estimates:
cor
-0.008879609

Figura 11: Anadlise de Pearson para varidvel ciclo de
onboarding versus varidvel resposta persentual de ina-
dimpléncia

Pearson's product-moment correlation

data: dbl$percentual_inadimplente_boletos and dbl$ciclo_usina
t = 3.674, df = 1795, p-value = 0.0002458
alternative hypothesis: true correlation is not equal to @
95 percent confidence interval:
0.04031301 0.13210618
sample estimates:
cor
0.08639295

Figura 12: Andlise de Pearson para varidvel ciclo de
usina versus varidvel resposta persentual de inadim-

deradas como irrelavantes para a varidvel resposta que pléncia
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Pearson's product-moment correlation

data: dbl$percentual_inadimplente_boletos and dbl$ciclo_venda
t = -1.1458, df = 1882, p-value = 0.252
alternative hypothesis: true correlation is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.07147694 ©.01878112
sample estimates:
cor
-0.02640172

Figura 13: Anadlise de Pearson para variavel ciclo de
venda versus varidvel resposta persentual de inadim-
pléncia

Pearson's product-moment correlation

data: dbl$percentual_inadimplente_boletos and dbl$desconto_cliente
t = -4.4444, df = 2349, p-value = 9.225e-06
alternative hypothesis: true correlation is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.13125801 -0.05107884
sample estimates:
cor
-0.09131642

Figura 14: Anélise de Pearson para varidvel desconto
cliente versus variavel resposta persentual de inadim-
pléncia

Pearson's product-moment correlation

data: dbl$percentual_inadimplente_boletos and dbl$economia_proposta
t = 1.9544, df = 2070, p-value = 0.05079
alternative hypothesis: true correlation is not equal to @
95 percent confidence interval:
-0.0001466924 0.0858199656
sample estimates:
cor
0.04291607

Figura 15: Anélise de Pearson para varidvel economia
proposta versus varidvel resposta persentual de inadim-
pléncia

4 Conclusoes

A partir do estudo obteve-se 8 varidveis que influen-
ciam a varidvel resposta de maneira mais clara e que a
empresa atuard de maneira clara para tentar impactar e
projetar melhor as métricas para o futuro.

Algumas das varidveis possuem plano de acao claro
interno dentro da empresa e outras servirdo como apoio
para a alocacdo de um crédito mais sustentdvel e me-
nos arriscado para a empresa. Como o caso CNPJ x CPF,
onde cliente CPF possuem maior inadimpléncia e recebe-
rdo menor energia Lemon de entrada, assim reduzindo o
risco de inadimpléncia em termos de valores monetarios
para a empresa.

Entende-se que o estudo comporte variagdes e outras
andlises complementares que podem levar a conclusdes
diferentes das encontradas. Dentro dos estudos relevan-
tes podem estar:

» Andlise descritivas e modolos com base em outras
varidveis resposta, como o agrupamento do clientes
por status ou o valor de inadimpléncia financeira.

» Para as varidveis preditoras com conhecimento no
momento de entrada dos leads, ajustes comegaram
a ser feitos no crédito disponibilizado para as em-
presas.

» Novos estudos e modelos focados em entender o
processo de pagamento e informagoes histéricas de
pagamento do cliente, para score ao longo da vida
do cliente.

» Entendimento de outras varidveis e modelos para
produtizacdo de um modelo que possa ser utilizado
por outros times.

» Separacdo e identificacdo considerando apenas a
base de inadimpléncia, para reducdo de ruidos.
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