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“THE CONTRIBUTION OF THE
MANY TO THE MISFORTUNES
OF THE FEW”



Objetivo

NO solo es comentar “Big Data” y negocio asegurador

El negocio asegurador es “model driven” =2 “data driven (*)“

“Big Data” incluye a la “Ciencia de Datos”

La Ciencia de Datos puede hacer frente a problemas
fundamentales inherentes al negocio asegurador, reducir

ineficiencias, externalidades y costes sociales (contribuir al sentido
del aseguramiento, mantra)

La solucion de dichas ineficiencias son especialmente aplicables
al negocio del seguro agricola



2.

3.

4,

Problemas economicos en la
naturaleza del aseguramiento

In-observabilidad de la accion del aseqgurado (seleccion adversa
~ abuso)

Desconocimiento de la distribucion real de las perdidas y de las
frecuencias de suceso (sesgo & varianza ~solidaridad)

Informacion parcial sobre homogeneidad de Ila cartera
aseguradora (pooling/discriminacion ~ineficiencia)

Alta “fluidez” de eventos conduce impredictibilidad (desorden o
aleatoriedad ~ capacidad para evolucionar)



1)

2)

3)

4)

Ineficiencias/externalidades

No observabilidad genera Incentivos a tomar mayor riesgo (MH).
Distorsion de coberturas e incremento primas. El coste se comparte
entre todos asegurados, la aseguradoray el estado. (Wellfare loss)

Diseno ineficiente de las coberturas, mala estimacion del riesgo
emergente (unfair premiums)

Sub-6ptimo (mutualizacion / segmentacion ) en el modelo de
negocio al desconocer la poblacion asegurada y sus vinculos reales

Impredictibilidad riesgo cambiante con entorno hace el seguro
inefectivo



Ciencia de Datos & Aseguramiento

 Importan los datos porque condicionan el modelo probabilistico
y el mecanismo de incentivos y preferencias del asegurado, y
por extension son claves para el correcto calculo de la prima
optima

e Un negocio que es Model Driven necesariamente es Data
Driven, todo lo que sea mejorar la explotacion de estos mejora
el ejercicio de nuestro cometido

e Ciencia de Datos una manera de reducir ineficiencias y
externalidades inherentes a los problemas conceptuales que
subyacen al ejercicio de aseguramiento



Necesitamos

Mejorar la cobertura --> mejorar la informacion disponible acerca
del riesgo en entorno de creciente complejidad e impredictibilidad

1)
2)
3)
4)
5)
6)

Mejor informacion sobre la pérdida potencial

Conocer la frecuencia de ocurrencia

Decidir entre granularidad del riesgo y su coste
Caracteristicas de la cartera para correcto pooling
Informacion sobre el comportamiento de los agentes

Mayor informacion sobre la variabilidad del riesgo (soli.cost)



Big Data & Teenage Sex




Qué es Big Data

e Gartner: “Big data is high-volume, high-velocity and/or high-
variety information assets that demand cost-effective,
innovative forms of information processing that enable
enhanced insight, decision making, and process automation
(Data Science)”
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Qué es Big Data

...as to anticipate, improve and accelerate decision making in the

context of vast amounts of data, applying intelligence to
generate competitive advantage.
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Ecosistema de Big Data
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Ecosistema de Big Data
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¢ Cuanto es “grande y variado”?

1 20 MILLION
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THE AMOUNT OF DATA |PER |
DAY

270 million users /

100 GB per day

1 turbine /
588 GB per day

byte b |20=1
Kbyte KB |[21=1024
Megabyte MB | 27%0=1048 576
Gigabyte GB |2%=1073741824
Terabyte TB | 2%=1099 511 627 776
Petabyte PB | 2%=1 125899 906 842 624
Exabyte EB | 2%=1152921 504 606 846 976
Zettabyte ZB | 27=1180591 620 717 411 303 424
Yottabyte YB | 2%0=1208 925 819 614 629 174 706 176




sCoOmo de relevante?



¢Cuanto es “grande y variado”?
<Lo que pide la nueva conectividad>

Facebook (use) Facebook (infrastructure)

12 TB added per day. 31055 sogr(\szz-

800 TB processed per day. 1.200 machines with 8 cores.

25. MapReduce tasks per day. 800 machines with 16 cores.
>-000 Map P y 12 TB per machine.

65 Million files in HDFS. 32 GB RAM per machine.
30.000 concurrent clients. 15 MapReduce tasks per machine



Evolution of Computer Power/Cost
MIPS per $1000
Billion  (1998%)
Million IS
'\“;\ &
S & &
~ ‘.-.‘..“- K \.\b
NS Lo A
N
Dell 340/2G o0
Mac G3/266
1000 [ ]
Gateway G6-200 [ ]
PowerMac 8100/80
Gateway-486DX2/66 Mac G4 dual 500
Mac I
o Power Tower 180e
Macintosh-128K
1 Commodore 64 ATA&T Globalyst 600
rooie | 'EMPC IBM PS/2 90
pple
DGEcipse U 221' Mac Iifx
CDC 7600 Sun-3
DEC PDP-10
1 1BM 7090 IBM 1130 0.. Vax 11/750
1000 Whirlwind DEC VAX 11/780
IBM 704 . }#‘ . DEC-KL-10
UNIVAC | DG Nova
ENIAC / SDS 920
[P IBM 360/75
1 Nainiaaand ® ° IBM 7040
Million b
o o Burroughs 5000
IBM 1620
Burroughs Class 16 / ° IEM G50
~ %
1 IBM Tabulator " Zuse- .. o 1960 1970 1980 1990 2000
Billion Monroe Calculator { @ ° ASGC Gdark 1)

o/";/
e 1900 °© 1920

¢Por qué ahora?
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La verdadera disrupcion: la horizontalidad
MapReduce (Divide and Conquer)

Shuffle Reduce
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MAPREDUCE formas primitivas (Batch)



MAPREDUCE formas avanzadas
(real time)

Lambda Architecture
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Aplicaciones: Analisis Espectral




Aplicaciones: Analisis Crowdsence
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http://vueforge-think.altran.es/crowdanalytics/index.php

Aplicaciones: Distribucidon empirica de
aversion al riesgo
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22 RISK SHARING; EN EL LIMITE LO QUE SE PAGA EN MEDIA EQUIVALE A LO QUE SE RECOGE EN
PRIMAS



Aplicaciones: Aggro Big Data Base

Joshua Woodard, (2016) "Big data and Ag-Analytics: An open source, open data platform
for agricultural & environmental finance, insurance, and risk", Agricultural Finance
Review, Vol. 76 Issue: 1, pp.15-26, https://doi.org/10.1108/AFR-03-2016-0018



https://www.emeraldinsight.com/author/Woodard,+Joshua
https://doi.org/10.1108/AFR-03-2016-0018
https://www.emeraldinsight.com/author/Woodard,+Joshua

Aplicaciones: NPL & Sentimiento

Row ID S Title S Author | D attitude
Row0 ...if you can afford it - Grandpa284 "....10.241
Row1l 2 michelin stars well deserved - hoggat "2...|0.133
Row2 A Michelin Star experience maybe? - 4QueenMum?2 St I
Row3 A Unique Place to Visit - HughRogersSon |"... |0.2
Row4 A fun place to have dinner with friends in Berlin - ParisGlenn " |0.3
Row5 A great Thai Experience - Scottish_Lion "... 10.267
Row6 A great disappointment: we made a reservation f... - alelovesmiami e "0
Row7 A great experience - Lillehopp g
Rows8 A great neighbourhood restaurant - Ryan3 "... |0.381
Row9 A little Thai Gem in Berlin - xaxalala e 0267
Row10 A nice surprise - stabreim "... 10.179
Row11 A piece of old Berlin Eric W M 102
Row12 A tourist trap, but near to east side gallery - CeceVenezia % |0
Row13 AMAZING BURGERS AND CHEESECAKE!! - SAVB1 Seen: 10,1
Row14 AWESOME DISCOVERY IN BERLIN - Favina80 e 103
Row15 Affordable and yet so delicious - ShawnKuek s [0l
Row16 Amazing Asian Food! - mdcwilson "... 0.133

Amazing Thai food even better presentation! - kkw142




Aplicaciones: NPL & Sentimiento

Click 2 Ejemplo de Global Topic Conversation “Insurance & Peru”
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http://data.gdeltproject.org/analytics_user/20180522141531.30862.sigma.html%23Wb_337_insurance
http://data.gdeltproject.org/analytics_user/20180522141531.30862.sigma.html%23Wb_337_insurance
http://data.gdeltproject.org/analytics_user/20180522141531.30862.sigma.html%23Wb_337_insurance

Aplicaciones: Segmentacion de
colectivos afines
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Segmentacion vs Pooling

Cluster, Segmentation and (Social) Networks

Homophily is the tendency of idividoals to associate and bond with similar

others, “hirds of a feather Hock together™

from Moody [2001) Race, School Integration and Friendship Segregation in America




Homophilia
Facebook friends could change your credit
score
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Claves en el sector

La evaluacion y gestion de riesgos e incertidumbres es clave para
una toma de decisiones optima en la produccion agricola.

La creciente variabilidad del clima esta acelerando aun mas la
incertidumbre en todas las etapas de las cadenas de valor.

Los recientes avances de Big Data pueden mejorar la gestion de
riengS en la prOd uccion agn’COIa. (Datos de alta resolucidn de satélites, plataformas de

datos abiertas y datos de maquinas agricolas)

Una toma de decisiones basada en el riesgo que incorpore estos
avances implicara un entendimiento comun entre las empresas,
los responsables politicos y profesionales de finanzas y seguros.
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