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¢Qué me gustaria compartir con ustedes?

_ Problemas tradicionales de |la profesién <> nuevos enfoques de resolucion
_ Experiencia real de actuarios dentro de una compania 100% digital

_ Mostrar que el rol del actuario se estd volviendo cada vez mas agnéstico en
relacion a las industrias con las que interacciona

_ Cuan importante es dedicarle tiempo a las nuevas tecnologias,

metodologias y formas de trabajar
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¢Quienes somos y como trabajamos?

_ Somos iunigo Seguros Argentina una compania del Grupo San Cristébal
_100% customer centric y orientada a los negocios de lineas personales

_ Lanzamos a fines de 2018 y hoy contamos con #150 colaboradores y #35.000
clientes de autos y garantia de alquiler

_ Nuestra organizacion tiene un disefio horizontal orientado al agilismo
_ Trabajamos con chapters en conjunto con células multidisciplinarias

_ La practica de pricing es responsabilidad del equipo actuarial, pilar fundamental
del equipo de Data Science

DATA SCIENCE » actuarial + business intelligence + machine learning
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¢Cual es el problema a atacar?

Precio final para un seguro de automotor de un prospecto determinado

¢Qué buscamos?

_optimizar la relacion customer-lifetime-value y la conversion
_supervisar la relacion ventas <> sanidad del portafolio

_ detectar segmentos mas rentables

_ otorgar descuentos de manera inteligente

_dirigir campanas de marketing hacia esos segmentos

¢Con qué desafios nos encontramos?

_ implementacion de calculos real-time + distintos data sources

_ feature engineering + orquestacion de multiples modelos predictivos
_implementacion en el producto digital + cumplimiento del marco regulatorio

¢Qué herramientas utilizamos?
_ machine learning supervisado+no-supervisado para modelos predictivos y su descomposicion

_ herramientas open source para analisis, desarrollo, pipelines e implementacion
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¢Como calculamos el customer-lifetime-value?

(0)
%[Primat * (1 — costos%) — Siniestros, — Asistencias,| * p, * (1 + i) !
=

..Q
_ PRIMA - prima de tarifa impresa en la pdliza o en la cotizacion GLM /:0'{ O tearn

statsmodels

. [H]
_SINIESTROS > prima pura esperada XGBOOST ~ LightGBM il

- 1
_ ASISTENCIAS - costo esperado de asistencias XGBOOST - LightGBM %Cgoost alll
_ SURVIVAL - probabilidad de supervivencia KM - WEIBULL &5 LIFELINES

_costos% -» otros costos representados como % sobre prima de tarifa

luNnigQo



¢Como calculamos el customer-lifetime-value?

Kaplan-Meler por cohoerte (dlas desde 01-01-2019)

time

Duracion por cohorte

-~ Spline
km

Evolucion por Claim CSAT de |la Sobrevida

-1 40 80
Escenario

— 20 = 60 = 100

strata
(0,1
(12¢
(24(]
(36¢

0 200 400 600

Evoluclon por Edad de la Probabllidad de Supervivencla a 365 dlas
Evoluclon por Antiguedad de la Probabllidad de Supervivencla a 365 dlas

A R R
.
. .

Survival pobatity
.
Suivl probaby

3 260 250
Time
Number at risk

Escenario

Time.
10 15

Antiguedad
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¢Como calculamos el customer-lifetime-value?

v https://api.iunigo.com/lifetimevalue api que entrega el CéICUIo m Save | ¥

POST
Params Authorization Headers (11) Body @ Pre-request Script Tests Settings Cookies Code
none form-data x-www-form-urlencoded ® raw binary GraphQL SON ~ Beautify
1
2 "age":"40", o .
3 ""car_age'":"2015", =
|| = s , R Sunicorn &
5 e parametros del prospecto a evaluar
6 "excess'": '"30000", Yv;:;~
¥ 4 "gnc":"false", _
8 “car_id":"460907", FlaSk
9 "stated_amount": 600000,
10 "vehicle_imp": "NO",
11 "vehicle_type": "SED",
12 "vehicle_fuel_type": "NAF"
13

Body Cookies Headers (9) Test Results

Pretty

N U A WN R

PR R e e
BWNR OO

/4

@ status: 2000K Time: 424 ms  Size: 869 B Save Response v

Raw Preview Visualize JSON ~ 5 |'i Q
e — manejo de errores + latencia + tamano de la
! “name": "P1", respueSta
"value": 927.12794748
},
{
"name": "PZ",
"value": 3075.168941350002 . .
b CLTV esperado del prospecto para los distintos productos en el
"name": "P3", catalogo
"value": 8577.832424400007
3,




cCOmo supervisamos las ventas?

Conversion rate = ventas/prospectos

Desde lo analitico

_ Distance to Market » DTM = Precio(iunigo)/Precio(mercado)

_ Comparacion diaria con miles de cotizaciones benchmark

_ Determinacion de niveles de competitividad en los distintos segmentos
Curva de demanda y analisis de impacto de cambios tarifarios

Desde lo predictivo e

_ Modelo de conversion - y = ventas/prospectos -~ """ ¥ Sh'/!'p

_ Performance de entrenamiento y baja latencia de respuesta Gonsr @) 2 igtcam !Hii
_ Variables demograficas + behavioural + feature engineering o

_ RevEng Models de los datos para agregar DTM como feature al modelo de CVR
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cCOmo supervisamos las ventas?

Evolucién DTM por producto

Ratio de conversién por rango de DTM

"I
1000 | tl Ili
plotly pandas
800
% 600
g
400
200
O 1 1:5 2 2.5
DTM por compaiiia y antigiiedad DTM DTM por compahia y zona
DTM: P4 x Antigliedad (ultimos 7D)
DTM: P4 x Zona (Ultimos 7D)

A

" - .
LAPLATA  Z.NORTE Z. OESTE Z.SUR (inf25)  [2530) [3035) [3540) [4045)  [4550)  (5055)  (5560) (6065  [6570)  [70inf) Il 'n Igo
Age Bin

9 10 11 12 13 14 15 CABA
Zone
= Dtm P2 DtmP3 — DtmP4

01 2 3 4 5 6 7 8
Car Age



Y con todo esto... (¢qué es lo que hacemos?

ldentificamos clusters de CLTV+CVR y buscamos |a estrategia que maximiza ambas métricas
otorgando descuentos/recargos sobre el precio base

Prediccion CLTV Prediccion Clustering Algorltm_o,
Optimizacion

CVR Output Final
Jupyter O

Jupyter
"

Jupyter Jupyter
o’ o’ . eea‘ul ~—r" GitHub
_ Calculo de cltv para _ Prediccion de la _Aplicacién de _ Aplicacién de un _ El output final
una BBDD de probabilidad esperada modelo algoritmo genético consiste en un nuevo
prospectos de compra para la no-supervisado de para encontrar la rating factor a incluir
_Aplicando algoritmo BBDD de prospectos cluster analysis para estrategia 6ptima de en los modelos glm de
con el stack de _ Variables detectar segmentos descuentos/recargos cotizacién
modelos predictivos demograficas + de la combinacién para los clusters
_ precio & siniestros & comportamiento + cltv+cvr que sean definidos cluster factor
. . . . . . 1 1.05
asistencias & survival dtm significativamente 2 102
o cvRxom distintos 3 0.95
\’ Q\‘\ - L Initialization e Cycle #1 J 4 0.85
AN 1000 - A AR 8 { > 8 ¢
e o~ 5 B TR T e(IIITR |0 commm - o CEEDDR |2 2 1.00
o et 385, i Sy o 0.2
s i :_'_":‘1";:'.:-.‘. . & (OO ¢ CEEEER Jt 0 (CHEER -
0 b 5 o ok ok FOEEEER 8| c oEEEER 308 EELTIRR €
3 o m '«.i:' ;."".t"-'\‘:,. CEEEEER  §[AEEEER |tk e €
O 20 \ N\ -4l ..-,',."S,n-‘.' H (IR FEEEEER \— ov EEELIT
‘\(«“‘ Lo Lt :'_. LS o, (a) Initial l:/ (b) After o () After
%¢ o 1 S H . population ranking - breeding



¢Cémo automatizamos los pipelines? Ao

=

#22 Siniestros #1 CLTV
#1 Supervivencia

#1 Asistencias

#1 CVR

#7 Rev Eng competencia

R EeERAFREREEFREREE

3 EEEEREEEEER

O
>
o
)

Fiter tags reh:
Schedule Owner Recent Tasks © Last Run © DAG Runs ©
== o 00

=3 s O °

[ o | ieflow

[ oco | ieflow

(oo ] ieflow

[ ocon | aieflow

[ ocow ]

Em eiow

[ oo | airfiow

[ ocan | airflow ® O 2018-01-03, 00:00:00 0.

#1 Clustering N

#1 Optimizacion > ~35 pipelines de generacion de datos y

entrenamiento de modelos

LLLLL

calculo_ltv ———,
/—‘ Itv_esperado —__

_'/ .
descargo_data —— modelo_cvr e importo_data

\ curva_demanda —
modelo_precios_mercado —~

Oeeun i

CER TS

® © 0 0 © © © © 6 O

Oeeum i

Showing 1t0 10 of 10 entries

AN J

Consola Apache Airflow

Vo
Diseno del DAG* de un proceso
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¢Como luce el proceso para el usuario?

iunigo

El mejor seguro para tu auto

estd aca.

No busques més, disfruté nuestro plan més vendido
con un 20% off por 3 meses.
=>
=D
uto
) ) - % ¢
- L4 2 o
2 -
© 9

¢Cudntas puertas tiene tu auto?

_
By cEy

sssssssss

¢(Cudntos aiios tenés?

[e= 1

\

variables
> demograficas

iElegi tu plan!
FORDFESTA /S avourada

822000

Baso: Resp

120% OFF por 3 meses!

$3.826,

.....................................

> variables de comportamiento

Calculo pricing base

Calculo CLTV inicial

Asignacion del cluster
Descuento/Recargo del Cluster

PHEN -

Precio final optimizado
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Resultados + aprendizajes

_ Resultados: logramos CLTV 8x CVR +7.8%

_ Orquestar multiples pipelines de datos y entrenamiento de modelos
predictivos

_ Implementar un proceso complejo con baja latencia

_ Descomponer fenémenos de conversion (cvr) y valor econémico de los
clientes (cltv)

Problemas tradicionales de la profesidén <> nuevos enfoques de resolucion
Experiencia real de actuarios dentro de una compania 100% digital
Mostrar que el rol del actuario se estd volviendo cada vez mas agnéstico en

relacion a las industrias con las que interacciona - la versatilidad es clave

7 . o L Ve

Cuan importante es dedicarle tiempo a las nuevas tecnologias,Jmetodologias

y formas de trabajar
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Resumen del stack tecnolégico

Nuestro stack de basa en herramientas y frameworks open source

_ Scripting and prototyping: jupyter

pting P ypINg: jupy P Q
[l

_ Data analysis: m pIotly  pandas

Wi ny Frensor

dmlc
_ML Model and evaluation: + LightGBM ®
? XBoost Q@Wemtn [ [0 | ippiiNES

Apache

_ Pipeline orchestrator and Airflow

scheduler:

. 2 Sunicorn
Flask | 0 N |90

_ API Development:



iMuchas gracias!

Mariano Costa - Chief Data Science Officer

Mmariano.costa@iunigo.com
Mmariano-costa
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