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Resumen

Hoy en dia la satisfaccidn del usuario y la conectividad para con las compafiias que ofrecemos
servicios se antoja un punto muy importante para la supervivencia de toda relacion saludable.
El beneficio de que las necesidades tanto de los clientes como de la propia compafiia estén en
consonancia es, sin duda, el objetivo a perseguir por cualquier empresa.

Para alinear dichas necesidades se propone la creacion de una nueva relacidn
cliente/compafiia ofreciendo a nuestros usuarios una nueva plataforma para conseguir la
simulacion de un seguro en un tiempo menor al que actualmente deberiamos emplear en este
tipo de tramite y sobre todo sabiendo que mediante las tecnologias de las que hoy disponemos
y la capacidad del analisis de los datos, ofreceremos siempre un mejor precio, asi como un
mejor servicio a todos los clientes que se decidan a probar esta nueva propuesta.

Esperamos que la consecucion de estos dos objetivos nos coloque en una nueva posicidn, tanto
en la satisfaccién del cliente como en el desarrollo del negocio en el que REALE seguros
pretende ser lider.

En este documento se explica el por qué de la realizacién de este proyecto después de haber
estudiado las necesidades tanto de los clientes como de la empresa y proponer las soluciones
gue se detallan en los siguientes apartados.
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1. Introduccion

Actualmente y tras haber realizado un estudio sobre las aplicaciones que existen hoy en
el mercado para la simulacién de un seguro, se observa que muchas de aquellas busquedas que
se suponen inicialmente “sencillas”, pueden llegar a ser tediosas y, en muchos casos, al solicitar
una cantidad importante de datos personales, hace que los clientes abandonen dicha tarea por
aburrimiento o por un simple motivo de privacidad. Esta situacion, supone en los inicialmente
“potenciales clientes”, un incremento en el indice de abandono.

Lo que se pretende con este proyecto es crear “clientes fidelizados”, ofreciendo un
servicio agil e intuitivo para cualquier persona, ya que hoy en dia las nuevas tecnologias, en
muchas ocasiones, no parecen estar hechas para todos.

El alcance del proyecto se centré en obtener un software escalable y de uso apto para
cualquier persona, y que ademas de su facilidad de uso, sea capaz de ofrecer al cliente el precio
O6ptimo y maximizando el margen por cliente para Reale.

Alo largo de los capitulos de esta memoria, se iran describiendo las fases de la que consta
el proyecto y el procedimiento que se utiliza para superar cada uno de los objetivos que se
propone mejorar.
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2. Objetivos

Los objetivos de este proyecto han quedado claramente marcados en dos:

1.- La creacidn de una plataforma con una interfaz mas sencilla que permita a todo tipo
de clientes utilizarla. De esta forma mejoramos la experiencia de usuario, que hoy en dia puede
proporcionar un antes y un después en la relacién con nuestro principal activo.

2.- La optimizacién del precio ofrecido, que genere el precio final del seguro éptimo para
el cliente y con el mejor margen para Reale. Para encontrar este punto de equilibrio en todas las
cotizaciones se llevan a cabo dos procesos, uno de clasificacién y otro de optimizacién. El proceso
de clasificacion, que se realiza sobre los resultados de los algoritmos de regresidn, consiste en
definir un score que cumple el papel de clasificador en funcidn del margen ( algoritmo regresivo
gue predice el posbile margen que nos dejaria un cliente con determinadas caracterisiticas) que
da la compania. Y cada vez que se hace una cotizacién, se realiza el proceso de optimizacidn, que
consiste en evaluar la diferencia entre la prima actualmente en los sistemas, calculadas por el
método tradicional (GLM) por Reale y la ofrecida por la competencia, teniendo en cuenta la
probabilidad de conversidn, con el fin de ajustar el precio final que consigue maximizar el margen
manteniendo la competitividad.

Con estos dos objetivos se proporciona agilidad a la hora de realizar una simulacion, y
ofrece una mejor experiencia de usuario.
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3. Descripcion Del Proyecto

El proyecto de Smart Pricing que consiste en generar una prima optimizada, se aborda con
tecnologia Big Data para ofrecer una solucién robusta y escalable que garantice que los procesos
desarrollados para el cumplimiento de los objetivos propuestos anteriormente se ejecuten con
un alto performance.

3.1 Definicion de KPlIs

Los KPI o indicadores de desempefio clave son métricas (medibles y cuantificables) que
determinaran numéricamente una variable (por ejemplo: ingresos, gastos, nimero de
consultas...) directamente relacionada con los objetivos marcados dentro de la estrategia o plan
actual. Son un valor tangible que permite medir y cuantificar si se esta en el camino correcto para
lograr un objetivo.

Existen diversos tipos de KPI pero tendremos que marcar cuales son necesarios para el
negocio. Deben cumplir los siguientes requisitos:

e Ser medible

e Cuantificable

e Debe ser periddico o temporal
e Especifico

e Relevante

Indicadores clave de desempefio (KPls)

Los KPIs que se determinan en este proyecto, desde una perspectiva de negocio aparecen
reflejados en la tabla 1. Indicadores clave de desempeiio. Calculamos un tiempo de seis meses
para comprobar la evolucién de dichos indicadores en el negocio.

Tabla 1, Indicadores clave de desemperio (KPls)

Indicador Descripcion

N2 Clientes nuevos (no eran de Clientes nuevos que no pertenecian a Reale

Reale)

N2 Clientes fidelizados 1. Clientes antiguos de Reale, que permanecen sin estar en la tabla
de Scoring

N2 Clientes fidelizados 2 Clientes antiguos de Reale, que permanecen por el scoring
aplicado favorable

N2 Clientes abandonan Reale Clientes que abandonan Reale

N2 Usuarios utilizan la aplicacion  Clientes y no Clientes
N2 Usuarios por tramos de edad  Usuarios de la aplicacion por tramos de edad:
>=18y <25;>=25y<40; >=40y < 55 ; <=55
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Ne Clientes por zona Segun cddigo postal.

demografica

Porcentaje de aplicacion por Para los 9 factores que se aplican

cada factor existente

N2 solicitudes mejoradas por Cuando el Scoring mejora el precio.
Scoring

N¢ Solicitudes no mejoradas por = Cuando el Scoring incrementa el precio.
Scoring

3.2 Metodologia

Para poder extraer conocimiento a partir de grandes volumenes de datos, se han creado,
a lo largo de estos ultimos afios distintos modelos de proceso para el descubrimiento de
conocimiento y mineria de datos, llamados KDDM process model (Knowledge Discovery and Data
Mining process models).

Uno de los modelos de referencia que mas apoyo ha tenido de las empresas privadas y
organismos publicos, es CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), como puede
observarse en la siguiente grafica (figura 3). Y aunque ha experimentado un ligero descenso en
los ultimos anos, sigue siendo la mas empleada de las distintas metodologias.

Metodologia especifica del dominio .

Proceso KDD

Ninguna ;
Otra i
Mi propia metodologia ;
Metodologia de mi organizacion (JilEs
SEMMA _

CRISP-DV | s

0% 10% 20% 3% 40% 50% 60%

Agosto 2007 = Abril 2004 = Julio 2002

Figura 1. Utilizacién modelo CRISP-DM.

CRISP-DM estd compuesto por 6 etapas, que son entendimiento del negocio,
entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Estas
etapas a su vez tienen distintas subfases. En la figura 3 se pueden observar las distintas fases y las
posibles secuencias.

11
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Business
understanding —g.. undarstanding

e pata

Modaling

Figura 2. Modelo CRISP-DM, fases.

3.3 Planificacién y Cronograma

Finalmente, esta tarea de la primera fase de CRISP-DM, tiene como meta desarrollar un

plan para el proyecto, que describa los pasos a seguir.

1. Entendimiento del Negocio y

4. Modelado y Desarrollo

Gestion del desarrollo del 2. Entendimiento de los datos 3. Preparacién de los datos 5. Evaluacion 6. Despliegue
del proyecto
Proyecto
1.1 Reunién con el personal 2.1 Recoleccion de los datos 3.1 Estructuracion de los datos 3.1 Creacién App y Web 51 Evaluacion de 6.1 Generacion
interno  de Reale para 2.2 Descripcién de los datos 3.2 Integracién de los datos 3.2 Desarrollo software Plataformas entorno Azure
especificar objetivos del 2.3 Exploracion de los datos 3.3 Formateo de los datos 3.3 Pruebas software 5.2 Incluir de la memoria 6.2 Generacion App
proyecto 2.4 Verificacién calidad de los 3.4 Eliminacién datos erréneos 3.4 Desarrollo algoritmos parte de evaluacién 6.3 Generacion Web
1.2 Desarrollar planificacion dell datos 3.5 Creacion y agrupacion de 3.5 Pruebas algoritmos 6.4 Generacién vy
Proyecto 1.3 Reuniones de variables Despliegue de la API
seguimiento y Control de 6.5 Pruebas
cambio algoritmos
1.4 Gestionar equipo del
proyecto

Investigacion y Documentacion

Tabla 2. Plan de Proyecto.
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Por otro lado, también se elabora un cronograma con las tareas definidas en el Plan de Proyecto.

2017 - 2018
‘ r
iwmg Entendimiento del Negocio y Gestidn del Desarrollo
A
15/11 Extraccion inicial de datos
A
31/01 Entendimiento de los datos
A
16/02 Preparacion de los datos
A
20/03 Modelizacion y
Evaluacion
A
29/03 Desarrollo
A Despliegue
Mlsores 25
A
08/04

Presentacién . A
Resultados 13/04

Tabla 3. Cronograma Planificacion del Proyecto
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4. Tecnologia Cloud

El Cloud es un modelo para proveer servicios de infraestructura, plataformay aplicaciones
bajo demanda. Este modelo provee agilidad, escalabilidad, tolerancia a fallos y eficiencia; todos
estos elementos son los que buscamos incorporar en el desarrollo de este proyecto.

%

- '
.

Y w8 U

—

Figura 3. Tecnologia Cloud

4.1 Soluciones en nube

Las oportunidades de negocio y de mercado pueden aparecer y cambiar muy rapidamente
una oportunidad de negocio hoy puede no ser relevante mafiana. La plataforma informatica debe
responder de forma agil y rdpida a estos cambios de negocio facilitando la competitividad. Las
soluciones en la nube permiten hacer todo esto.

La economia también puede ser un factor importante para la seleccion de la nube. En
muchos casos es mucho mds econdmico utilizar un servicio en nube que construir controlar y
mantener servicios por si mismo. La nube permite un uso mas eficiente de los recursos lo cual
reduce los costes en general.

4.1.1 Soluciones en nube caracteristicas esenciales

Independientemente de las tecnologias especificas que las organizaciones utilizan para
implementar computacion en la nube el Instituto Nacional de estandares y tecnologia de
Estados Unidos (National Institute of Standards and Technology (NIST)) ha identificado cinco
caracteristicas esenciales que son parte de una solucién en la nube:

Servicios en demanda. La habilidad que tiene el usuario de generar nuevos recursos por si
mismo sin la ayuda del proveedor de servicios.

e Acceso de banda ancha. Que los recursos sean accesibles por medio de la red publica sin
necesidad de infraestructuras especiales
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e Reserva de recursos. Que existen recursos en reserva para ser utilizados en momentos
puntuales y volver a su estado inicial en cualquier momento.

e Rapida elasticidad. La habilidad para aumentar o disminuir los recursos de manera
manual o automatica sin que esto involucre tiempos de espera.

e Servicio medido. El poder medir exactamente qué recursos estan siendo consumidos,
monitorizarlos y controlarlos.

4.2 Modulos de la Nube

Se pueden configurar en diferentes servicios a través de diferentes modelos de
implementacion. Existen nubes publicas nubes privadas y una mezcla de las dos usando un
modelo hibrido.

Public Cloud Hybrid Cloud

Figura 4. Mdodulos de la Nube

4.2.1 Nube Publica

Una nube publica es propiedad de un proveedor de servicios. Este proveedor entrega
recursos a una organizacion que es el cliente final El cual se conecta por una conexién segura de
red tipicamente sobre internet. El proveedor de servicio comparte sus recursos con multiples
organizaciones o con el publico en general. La principal caracteristica es que todos los recursos
pertenecen a este proveedor.

4.2.2 Nube Privada

Una nube privada opera sdlo dentro de una organizacidon en una red privada y es
altamente segura. Provee funcionalidades de nube a departamentos internos especificos. Una
nube privada es un conjunto de recursos en reserva o en uso que los diferentes clientes usan y
comparten.
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4.2.3 Nube Hibrida

La nube hibrida es una combinacidn del modelo publico y el vuelo privado. en una nube
hibrida los recursos especificos pueden utilizarse en la nube publica y otros en la nube privada. La
nube hibrida se beneficia de la seguridad de la nube privada y de la flexibilidad de la nube publica.

4.3 Tipos de servicio en la Nube

Hay diferentes modelos para los servicios en la nube dependiendo en como en servicio es
utilizado o proveido. En términos de los tipos de servicio estos pueden dividirse en tres categorias
principales:

Saa$ Paa$ ] — [

Figura 5. Tipos de servicio en la Nube

4.3.1 Software como Servicio (Saa$)

Saa$ son aplicaciones de software que se proveen como servicio de la nube. el usuario se
suscribe al servicio y lo utiliza a través de un navegador o instalando una aplicacidn cliente.

Ejemplos de SaaS son por ejemplo incluye Office 365 o Skype. La principal ventaja de esto
es que permite al usuario acceder facilmente a la aplicacién sin necesidad de instalarla y
mantenerla. Tipicamente los usuarios no tendrian por qué preocuparse de actualizaciones o
mantenimientos ya que el proveedor se encarga de todo ello

4.3.2 Infraestructura como Servicio (laa$S)

La infraestructura como servicio es cuando el proveedor es capaz de dar servicios
virtualizados como servidores, red, almacenamiento y componentes que facilmente se habilitan
o deshabilitan a conveniencia.

Un punto importante es que un servicio de infraestructura puede ser incluso un Unico
servicio por ejemplo un servidor virtual que tiene una instalacién de una base de datos. También
puede ser un conjunto de infraestructura pre-configurada para un ambiente predeterminado. La
organizacién puede definir un grupo de maquinas virtuales y plantillas de red que pueden
provisionarse como si fuera una unidad Unica que hace conjunto completo.
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4.3.3 Plataforma como Servicio (PaaS)

Se habla de plataforma como servicio cuando el proveedor es capaz de provisionar
recursos para que los desarrolladores construyan sus propias soluciones. Tipicamente proveer
capacidad de sistema operativo almacenamiento y computacién para desarrollar aplicaciones

maviles, fijas, interfaces web. El proveedor provee APIs (Application Programming Interface) que
simplifica la creacidn de soluciones.

4.4 Maquinas Virtuales

Existen muchas opciones para ejecutar aplicaciones en la nube. Una de ellas es el uso de
maquinas virtuales.

Una maquina virtual es un servidor funcionando en la nube que hace uso de un grupo de servicios
como almacenamiento, redes virtuales y directorios.

Una magquina virtual provee la flexibilidad de la virtualizacidn sin requerir todos los gastos de
comprar y mantener su propio centro de datos.

Figura 6. Mdquinas Virtuales en la Nube

4.5 Servicios de Azure en la nube

Un servicio de infraestructura en la nube es el contenedor de red que aloja las maquinas
virtuales. Cualquier maquina virtual en un servicio en la nube puede comunicarse directamente

con cualquiera de las otras maquinas virtuales en ese servicio utilizando las comunicaciones
internas.
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Cloud Service

Direct internal
communications

Azure VMs

DNS name:
<unique cloud service name>.cloudapp.net

Figura 7. Servicios de Azure en la Nube

4.5.1 Servicio Azure App

El servicio de Azure app o Azure App Service es un servicio integrado que le permite crear
aplicaciones web y moviles para cualquier plataforma o dispositivo que se integra completamente
con las demas soluciones de la nube como Office 365 o Dynamics CRM.

Figura 8. Servicio Azure App

4.5.2 Uses for Microsoft Azure

Microsoft Azure ofrece muchos servicios y recursos. Por ejemplo, se pueden usar las
maquinas virtuales de Azure para construir una red de servidores virtuales que alojen una
aplicacion, una base de datos o una solucidén hecha a medida que puede ser una oferta de
infraestructura como servicio. Otros servicios pueden ser categorizados como plataforma como
servicio ya que se usan sin hacer mantenimiento de los sistemas operativos

Por ejemplo, cuando usted ejecuta un sitio web en Azure Web Apps o una base de datos
SQL en Azure SQL no es necesario asegurarse que se esta utilizando la ultima versidn de Internet
Information Services o de SQL Server y que estan los ultimos parches y actualizaciones, es
responsabilidad de la plataforma
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4.5.3 Servicios Azure: Computacién, Almacenamiento e Identidad

Microsoft Azure provee servicios en la nube para llevar a cabo varias tareas y funciones a
través de todo el espectro de la tecnologia de la informacion. Estos servicios se pueden organizar
en varias categorias:

Compute and Networking
« Virtual Machines
Virtual Machine Scale Sets
Virtual Networks
Cloud Services
Load Balancer

Storage and Backup Security and Identity
Azure Storage Security Center

* Data Lake Store Key Vault

« StorSimple Azure Active Directory

+ Backup Azure Active Directory

* Azure Site Recovery Domain Services
Azure Multi-Factor
Authentication

Azure DNS
ExpressRoute
Traffic Manager

« VPN Gateway
« Network Watcher

Figura 9. Servicios Azure: Computacion, Almacenamiento e Identidad

4.5.3.1 Servicios de Computacion y de Red

e Virtual Machines. Mdaquinas virtuales Windows o Linux que se crean desde plantillas
predefinidas o que se implementan desde imagenes creadas a medida.

e Virtual Machine Scale Sets. Son conjuntos de madquinas virtuales balanceadas que
pueden ser activadas de forma simultanea.

e Virtual Networks. Redes virtuales para conectar las maquinas virtuales.

e Cloud Services. Servicios en la nube de plataforma como servicio multinivel que se
pueden implementar y manejar en Microsoft Azure.

¢ Load Balancer. balanceadores de carga que facilmente y rapidamente permiten escala las
aplicaciones dando soporte a la mayoria de los protocolos de red mds comunes.

¢ VPN Gateway. Herramienta para conectar redes Azure a través de VPN usando protocolos
seguros como IPSec o IKE.

e Azure DNS. Servicios de nombre de dominio para poder alojar sus servidores en Azure.

e ExpressRoute. por medio de este servicio se pueden crear conexiones dedicadas de alta
velocidad entre servidores en el sitio el cliente y Azure.

e Traffic Manager. implementacién de sistemas de balanceo de carga para dar alta
escalabilidad y disponibilidad.

e Network Watcher. herramientas para monitorizar y diagnosticar problemas de la red.
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4.5.3.2 Servicios de almacenamiento y copias de sequridad

Azure Storage. Servicio para almacenar informacion en ficheros, objetos, tablas y colas.

Data Lake Store. Es el repositorio de gran tamafio que permite almacenar las cargas de
trabajo para el analisis de Big Data.

StorSimple. Infraestructura de almacenamiento consolidado que automatiza Ia
administraciéon de la informacién y acelera la recuperacién en caso de desastre.

Backup. Azure puede ser utilizado como el destino por defecto para almacenar copias de
seguridad de servidores que estén en las instalaciones del cliente.

Azure Site Recovery. Administracion completa de fallos tanto en cliente como en
estructuras privadas de nube privada de Azure.

4.5.3.3 Servicios de seguridad e identidad

454

Security Center. Con esta herramienta se puede tener una vista centralizada del estado
de toda la seguridad de los recursos que se estan utilizando en Azure.

Key Vault. Por medio a este servicio se pueden crear e importar llaves de encriptacion,
reducir la latencia y simplificar las tareas de los certificados SSL/TLS certificates.

Azure Active Directory. Integracidon del Directorio corporativo con los servicios de la red
que facilitan el single sign on (SSO).

Azure Multi-Factor Authentication. Herramienta para implementar medidas de
seguridad adicionales en las aplicaciones con el fin de verificar la identidad del usuario.

Servicios Azure: Web, informacion, multimedia y gestién

Web and Mobile Databases, Data and Analytics Monitoring and Management
App Service * SQL Database * Microsoft Azure Portal
Logic Apps * SQL Data Warehouse + Azure Resource Manager
Content Delivery Network * Azure Cosmos DB + Log Analytics
Media Services = HDInsight = Automation
Azure Site Recovery « Redis Cache = Scheduler

Machine Learning

Figura 10. Servicios Azure Web, Informacion, multimedia y gestion
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4.54.1

4.5.4.2

4.5.4.3

Servicios web y maviles

App Service. Por medio este servicio se pueden crear aplicaciones escalables en nube para
Web y para mévil sin necesidad de manejar o administrar o gestionar la configuracion de
servidores web.

Web Apps. Facilita la creacién e implementacion de webs de misidn critica.

Mobile Apps. Implementa el servicio de back-end para aplicaciones mdviles que se
pueden ejecutar en multiples plataformas.

API Apps. Por medio de esta herramienta se pueden publicar sus APIs de forma segura.

Logic Apps. Herramienta que automatiza el acceso y el uso los datos a través de las nubes
sin tener que escribir codigo.

Content Delivery Network. Servicio para asegurar la entrega de contenido de forma
segura y fiable con alcance global.

Media Services. Codifique almacene y distribuya video o audio a cualquier escala.

Azure Search. Herramienta de busqueda.

Servicios de base de datos informacion y analitica

SQL Database. Herramienta para implementar bases de datos relacionales para las
aplicaciones sin la necesidad de aprovisionar y administrar un servidor de base de datos.

SQL Data Warehouse. Servicio de bases de datos relacionales con la capacidad de
procesamiento paralelo.

Azure Cosmos DB. Servicio para implementar una base de datos en Azure Cosmos DB
qgue funciona como base de datos distribuida global usando APls multimodelo.

HDInsight. Use Apache Hadoop para llevar a cabo procesamiento y andlisis de Big Data.
Redis Cache. Caché de alto desempefio para las aplicaciones.

Machine Learning. Apligue modelos estadisticos a sus datos y lleve a cabo analisis
predictivo desempeiio.

Servicios de monitorizacion y gestion

Microsoft Azure Portal. Construya Administrator todos los productos de Azure desde una
Unica consola.

Azure Resource Manager. Use Azure Resource Manager para desplegar administrar y
monitorizar los componentes de infraestructura y los recursos necesarios para las
aplicaciones y los servicios.

Log Analytics. Centralice los registros de multiples sistemas en un Unico almacenamiento
ganando mucha mayor visibilidad de todo su entorno.
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Automation.

Herramienta para simplificar

automatizacidn de procesos.

Scheduler. Programa y monitoriza tareas y acciones recurrentes.

Plataformas BIG DATA

la administracion de

la nube con

En este apartado comentaremos las plataformas Big Data que se han probado en el

desarrollo de este proyecto.

e Plataforma Oracle Big Data Cloud Service

e Plataforma On-premise

e Plataforma Azure

A continuacidn, describimos los componentes de hardware y software con los que

contabamos en cada una de ellas:

5.1 Plataforma Oracle Big Data Cloud Service

dili

Oracle Analytics

Oracle Data Science: Oracl

e DB + BigD 1 V- E—

&

Oracle Machine
Learning Data Studio
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=2
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E Ry

; Oracle
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@
E
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o
c
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8
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Data Ingestion

ORACLE | ORACLE
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Figura 11 Plataforma Oracle BigData Cloud Service
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Para realizar pruebas contamos con acceso a Oracle Big Data Cloud Service -Compute

Edition, durante dos meses, con la siguiente configuracion:

e Distribucidon Horton de Hadoop, con un clouster de 3 Nodos, 6 Cpus y 90GB de RAM
e |DE utilizado RStudio
e Notebook utilizado Zepelin

e Interface Analitica de cluoud computing H20 ia

ORACLE’ sig Data Cloud

é@ Reale

Profiée: FULL

bdcsce_ad

Overview Jobs
Summary

upP

Status

Notebook Data Stores Status Settings

3d 8h 59m 2s

Uptime

3/3

Heaithy Nodes

6

Total OCPUs

90 GB

Total Memory

HDFS
YARN

e 0 O

MapReduce2

Tez

[<]

Hive

Pig
ZooKeeper
Ambari Metrics

Spark2

0 0 0

Zeppelin
Notebook

(<]

Alluxio

© BDCSCE
Logstash
Agent

© Nginx Reverse
Proxy

© Spark Cloud

Service Ul

@ Spocs Fabric
Service

@ | Mefics  Heatmaps  Config History

Metric Actions « Last 1 hour -

HDFS Disk Usage

»
12% 3/3

DataNedes Live

CPU Usage Cluster Load

100% B 4

NameNode Uptime ResourceManager

Heap 7
6.6 d ™

HDFS Links

Active NameNode
Standby NameNode
3 DataNodes

More...~

NameNode Heap

ResourceManager
Uptime

6.6d

Memory Usage

18.6 GB

Network Usage

[1.9MB

| 9765 KB

NameNode RPC

0.09 ms

NodeManagers Live

3/3

NameNode CPU WIO
|
1.4%

YARN Memory

L J
6%

Este servicio lo probamos durante 2 meses sin coste alguno. Oracle ofrece este servicio

en modalidad de contratacién mensual o anual, sin condiciones de permanencia alguna y los

importes para la configuracion probada se describen en la siguiente tabla:

Oracle Big Data Cloud Services

Metric Metric Units

Oracle Big Data Cloud Service - Compute Edition .
Minimum

Cost Moth| Yearly Cost

Oracle Big Data Cloud Service - Compute Edition - Compute Capacity 02101 0,1400 OCPU Per Hour| 2 16.00 1.666.56 19.993.72
Oracle Big Data Cloud Service - Compute Edition - Storage Capacity 0,0613 0,0408| Gigabyte Storage Capacity per Month - 1.000,00 40,90 450,80
Oracle Cloud Infrastructure - Object Storage Classic | |

TOTAL 1.707,46 20.507,52

Tabla 4. Costes plataforma Oracle.
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5.2 Plataforma On-Premise

En modo laboratorio de manera temporal contamos con una maquina virtual

configurada con 32Cores, 256 GB RAM y 1TB Almacenamiento.
Software Instalado:

e  Sistema Operativo: Centos 7.0

e  Hadoop Distribucion de Cloudera Quick Start DHC 5.10.0
e |DE utilizado RStudio.

e Interface Analitica de cloud computing H20 ia

Cloudera QuickStart (CDH5.10.0, - Charts

Packages) Cluster CPU Cluster Disk 0
15 Hosts 100% o 20Ms]
. Y &
| HBase o @ 1.0Ws|
S 5m
8 HDFS [} - 8 are |
‘@ Hive E - o ol
) Hue M mCloudera QuickStart, Host CPU Usage ... T0.7% mTotal Disk Byte... 137his w Total Disk Byte... 00K/s
Y Impala -
Cluster Network 10
& Key-Value Stor... -
@ oczie - 2 203/s
o Solr - % 105K
= 0.8Kis
Spark -
ﬁ " B n A 5
® ®5oon 1 Client -
mTotal Bytes Re... 19.6bis wTotal Bytes Tr... 281bis
® Sqoop2 R
I YARM (MR2 Inc... B a
i ZooKeeper R
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Consumo de CPU y Memoria en tiempo de entrenamiento de algoritmos

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

Realtime Summary for esx09.realeites.net
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Figura 12. Plataforma On-Premise

Por motivos de pérdida de la primera maquina desplegada, ajenos a la operativa normal
del entorno de pruebas, durante el Ultimo mes se ha contado con una segunda maquina, para
repetir el entrenamiento de los modelos en simultaneo.

Esta segunda maquina esta configurada con 16Cores y128GB de RAM.
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| o
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2 | 96.9%] 6 [ ] 1
=] [ 9 7 [ ] 15 [
40 9 g 1 - ] 16 [
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42359 cloudera 28 @ 108G 32.2G 21440 R 9b6.1 25.6 15:23.

Figura 13. Segunda mqduina On_Premise
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En las siguientes graficas podemos observar el funcionamiento del host con las dos
maquinas ejecutando algoritmos:
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Figura 14. Funcionamiento del host con dos mdquinas On-Premise
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Figura 16 Vista 2 Servidor 1-Plataforma On-Premise
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Figura 18 Vista 2 Servidor 2-Plataforma On-Premise

Los costes de adquisicion de infraestructura se pueden ver en la siguiente tabla:

Recurso Coste

RAM 256 GB 8.320€
CPU 32 Cores 6.350 €
RAM128 GB 4.220€
CPU 32 Cores 3.150€
Almacenamiento 4TB 4.000 €
Total Coste Adquisicion 26.040 €

Tabla 5. Costes Infraestructura On-Premise
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5.3 Plataforma AZURE
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Figura 19. Vista Plataforma Azure

En Azure se cuenta con una completa gama de recursos, que se pueden desplegar de una
manera muy sencilla e inmediata, en la siguiente grafica se puede observar algunos de los recursos
probados en el desarrollo de este proyecto
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Figura 20. Recursos probados en Plataforma Azure
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Utilizamos Azure Cosmos DB, para almacenar el resultado de cada uno de los Webservices
que recopilaba informacidn requerida para los algoritmos de Machine Learning y para los
procesos de clasificacion y optimizacidn finales.
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Figura 21. Colecciones Azure CosmosDB

Se optd por esta base de datos, con la finalidad de probar el uso de, bases de datos no
tradicionales, un propdsito exclusivamente de investigacién, asi como el conocer los costes de
tarificacién generados.

Total cost

147.33.

2
NAME TYPE RESOURCE GROUP COST (EUR)
P rsgproductobigdata Data factory (V2) ProductoBigDataRG 0.04
¥ rsgproductobigdata Data Lake Store ProductoBigDataRG 0.00
¥ rsgdsmongodb Azure Cosmos DB account ProductoBigDataRG 129.51
P rsgproductobigdata Storage account ProductoBigDataRG 0.01
» productobigdataml App Service plan ProductoBigDataRG 17.74
¥ ServicePlan38318aba-aade App Service plan ProductoBigDataRG 0.03
P productobigdataml App Service ProductoBigDataRG 0.00

Tabla 6. Consumos BBDD en Azure

La anterior tabla se corresponde al consumo de un mes de los recursos desplegados y
como se puede observar, el consumo mas alto se corresponde a Cosmos DB, en el que tan solo se
tienen 9 colecciones. Por este motivo, una vez finalizada esta prueba Piloto, se recomendara
cambiar a almacenamiento en bases de datos tradicionales como por ejemplo SQL Server u
Oracle.
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En la siguiente tabla, detallamos los recursos desplegados y los costes asociados a cada uno:

() A

Tabla 7.Costes recursos desplegados en Azure

VM A7 (8Cores 56GB) Entrenamiento Modelos| 1.011€ 20 Dias 674 €
VM L32 (32Cores 256GB) Entrenamiento Modelos| 2.214 € 40 Horas 119 €
APP Service B1 (1Core, 1.75GB RAM) (Web 55 € 4 Meses 220 €
APP Service B1 (1Core, 1.75GB RAM) |API Modelos ML 55 € 2 Meses 110 €
Storage General Purpose V1 almacenar 1 GB 24 € 3 Meses 72 €
Cosmos DB 9 Colecciones 207 € 4 Meses 832 €
Area Trabajo Machine Learning Studio 8 € 5 Meses 40 €

Por ultimo, realizamos una comparativa de los costes de un servidor para entrenar los

modelos de Machine Learning, en las tres opciones de plataformas probadas:

RECURSOS ORACLE - YEAR AZURE (L32) - YEAR ON - PREMISE
RAM 256 GB + CPU 32 Cores 19.998 € 26.568 € 14.670€
Almacenamiento 1TB 490 € 4220€

Total 20.488 € 26.568 € 18.890 €

Tabla 8.Comparativa costes en las 3 Plataformas a estudio.

31




SmartPricing

6. Desarrollo Del Proyecto — Smart Pricing
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Figura 22. Desarrollo del proceso.

6.1 Comprension del negocio

Esta fase es probablemente la mas importante, ya que contiene la comprension de los
objetivos desde la perspectiva empresa-cliente.

Conociendo bien el problema a resolver, se pueden recoger los datos correctos e
interpretar adecuadamente los resultados. En este proyecto, esta fase es muy pequefa ya que
los objetivos del proyecto los define la propia empresa, Reale. En nuestro caso son:

- Cliente como usuario: implica la creacién de una nueva plataforma visual y actual para la
simulacién de un seguro.
- Necesidad de optimizacion del margen que el cliente deja en Reale.

Evaluacién de la situacion

Como hemos podido comprobar personalmente, la actual plataforma para interactuar
con nuestros servicios queda obsoleta teniendo en cuenta los avances que existen hoy en dia. Una
solicitud que inicialmente parece que va a ser rapida, se convierte en algo tedioso y lento, se piden
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numerosos datos y antes de acabar el proceso, muchos lo abandonan, con la consiguiente pérdida

de clientes potenciales.

Por otro lado, Reale dispone de un multitarificador propio (AIRE), que es el punto de

partida para cualquier proceso de tarificacion.

Para ajustar la prima que actualmente ofrece Reale, es necesario incluir en el proceso de

tarificacién mas informacidn, como por ejemplo:

e DGT
e Aemet

e Experian morosidad y sociodemograficos

e \Webservice catastro: datos de inmuebles.

e Multas

6.2 Entendimiento de los datos

En esta etapa se han recolectado los datos de las distintas fuentes internas y externas. Para
los datos internos se ha tomado como referencia el histdrico de clientes desde 2010

Recolecciéon de datos iniciales.

La primera tarea en esta segunda fase del proceso de CRISP-

DM, es la recoleccién de

los datos iniciales y su adecuacion para el futuro procesamiento. Larecoleccion de datos se realiza
directamente a la base de datos Oracle con SQL y los Data Set se crean desde R.
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Figura 23. Recoleccion de Datos
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Se recolectan datos de pdlizas, siniestralidad, morosidad, sociodemograficas de Experian,
meteoroldgica de AEMET. De estas extracciones iniciales se consigue un data set, que consta de
183 variables y total de 3.458.271 Registros.

Exploracion de datos

Se procede a su exploracidn, cuyo fin es encontrar una estructura general para los datos. Esto
involucra la aplicacidon de pruebas estadisticas basicas, que revelen propiedades en los datos
recién adquiridos, se crean tablas de frecuencia y se construyen graficos de distribucion. La salida
de esta tarea es un informe de exploracién de los datos.

Verificacion de la calidad de los datos

Se efectuan verificaciones sobre los datos, para determinar la consistencia de los valores
individuales de los campos, la cantidad y distribucidn de los valores nulos, y para encontrar valores
fuera de rango, los cuales pueden constituirse en ruido para el proceso. La idea en este punto, es
asegurar la completitud y correccién de los datos.

En la siguiente tabla se reflejan las variables recopiladas, con un ejemplo del tipo de dato que

contiene.
Tabla 9. Tabla Variables recopiladas.

VARIABLE TIPO_VARIABLE Ejemplo Valor Ejemplo Valor
CODIGO_CLIENTE NUMBER(38) 945406 2316127
FECHA_ALTA_CLIENTE DATE 22/03/2001 02/12/1998
YEAR_ALTA NUMBER 2001 1998
QUARTER_ALTA NUMBER 1 4
MONTH_ALTA NUMBER 3 12
FECHA_BAJA_CLIENTE DATE 22/09/2012
YEAR_BAJA NUMBER 2012
QUARTER_BAJA NUMBER 3
MONTH_BAJA NUMBER 9
CODIGO_ANTIGUEDAD_CLIENTE NUMBER(5,2) 16 13
CONT_VIGOR NUMBER 1 0
YEARS_VIGENTE NUMBER 16,62 13,8
MONTHS_VIGENTE NUMBER 199,48 165,65
DAYS_VIGENTE NUMBER 6073 5043
CODIGO_TRAMO_EDAD NUMBER(2) 20 20
TRAMO_EDAD VARCHAR2(30) >30y <=60 >30y <=60
EDAD NUMBER(4) 43 57
CODIGO_POSTAL VARCHAR2(5) 8110 15010
COD_PROVINCIA NUMBER(2) 8 15
PROVINCIA VARCHAR2(40) BARCELONA A CORUNA
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COD_COMU_AUTONOMA

NUMBER(3)

7

12

COMU_AUTONOMA

VARCHAR2(50)

CATALUNYA

GALICIA

CODIGO_CLASIFICACION_EMPLEADO

VARCHAR2(15)

1

1

CLASIFICACION_EMPLEADO

VARCHAR2(15)

NO EMPLEADO

NO EMPLEADO

FECHA_NACIMIENTO DATE 23/11/1973 01/01/1960
GLOBAL_POLIZAS NUMBER(6) 1 0
COD_SEGMENTO NUMBER 140 140

MERCADO MASIVO

SEGMENTO VARCHAR2(4000) | (Féésicos) MERCADO MASIVO (F¢ ¢sicos)
SECCIONCENSAL NUMBER 812501002 1503006019

NOTA1 VARCHAR2(4000) | Z OTROS

NOTA2V VARCHAR2(4000) | 3 0

SOCSEGMENTOSEGUROS VARCHAR2(4000) | TA3 TA2

SOCSEGMENTOSEGUROSDESC

VARCHAR2(4000)

Consumidor de Seguros

Gran Consumidores de Seguros

SOCRENTAMEDIA NUMBER 26228,20602 29838,31
SOCSTATUS NUMBER 118 94
SOCVIDMUERTE NUMBER 97 75
SOCVIDMUERVENC NUMBER 67 65
SOCHIPOT NUMBER 85 40
SOCCONTCIA NUMBER 96 157
SOCCONTMEDIADOR NUMBER 57 131
SOCCONTBANCO NUMBER 103 48
SOCPOLM25 NUMBER 98 74
SOCPOL2550 NUMBER 49 85
SOCPOL5075 NUMBER 106 117
SOCPOL75100 NUMBER 119 74
SOCPOLM100 NUMBER 45 30
SOCSEGUROMEDICO NUMBER 115 131
SOCSEGMEDTOT NUMBER 90 140
SOCSEGMEDPARC NUMBER 131 122
SOCASEGPAGASEGMED NUMBER 125 152
SOCSEGMEDEMP NUMBER 23 59
SOCMOTPRECIO NUMBER 103 20
SOCMOTOFER NUMBER 92 137
SOCMOTCONF NUMBER 120 83
SOCMOTNECE NUMBER 77 90
SOCMOTSERV NUMBER 107 160
SOCMOTCLAR NUMBER 87 100
SOCTER NUMBER 104 87
SOCTEROPC NUMBER 64 62
SOCTRCF NUMBER 182 192
SOCTRSF NUMBER 38 30
SOCCONTAUTCIA NUMBER 84 68
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SOCCONTAUTMEDIADOR NUMBER 106 199
SOCCONTAUTBANCO NUMBER 171 94
SOCMOTRAPI NUMBER 78 125
SOCCONTAUTTELF NUMBER 78 43
SOCCONTAUTINT NUMBER 69 40
SOCCONTAUTPERS NUMBER 93 126
SOCSIEMPRECIA NUMBER 83 88
SOCANTMAS NUMBER 74 97
SOCCOCHES1 NUMBER 112 127
SOCCOCHES2 NUMBER 81 53
SOCCOCHESO NUMBER 111 264
SOCESTRES NUMBER 95 84
SOCAGOTAMIENTO NUMBER 68 96
SOCSINSEGHOGAR NUMBER 80 108
SOCCONTMS NUMBER 121 83
SOCCOMPRAINTERNET NUMBER 55 32
SOCTIPOLOGIA NUMBER 26 4
SOCGRUPOMOSAIC VARCHAR2(4000) | F A
SOCFFAMILIAS NUMBER 24 75
SOCTIPVIV NUMBER 68 59
SOCURBANIDAD NUMBER 86 95
SOCTRANSITORIEDAD NUMBER 60 73
SOCCALIDADVIV NUMBER 23 31
SOCFHOGAR NUMBER 54 83

CUENCA VARCHAR2(4000) | 0 1

TMAX NUMBER 26,77675382 23,62875011
TMIN NUMBER 6,249866683 8,117083023
DIAS_TMIN_O NUMBER 1,511435482 7,30E-08
DIAS_TMIN_5 NUMBER 0,060206673 1,28E-09
DIAS_TMIN_20 NUMBER 0,320920811 0,005
DIAS_TMAX_25 NUMBER 10,28417409 1,747916868
DIAS_TMAX_30 NUMBER 3,873155739 0,150000048
PMES77 NUMBER 480,982273 852,5291783
PMAX77 NUMBER 225,9827178 216,9208354
DP10 NUMBER 4,417634174 10,5541667
DP100 NUMBER 1,511801866 2,762500054
DP300 NUMBER 0,34220474 0,283333343
DLLUVIA NUMBER 7,757896416 15,03333323
DNIEVE NUMBER 0,109252591 0,012499999
DGRANIZO NUMBER 0,151034331 0,758333265
DTORMENTA NUMBER 1,499372356 1,149999884
DNIEBLA NUMBER 0,872182257 2,533333183
DESCARCHA NUMBER 0,512281425 0,166666688
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DROCIO NUMBER 3,189281496 7,52499942
DNIEVESUE NUMBER 0,036988354 0
R_MAX_VEL NUMBER 59,55397014 73,91045792
MUNICODE NUMBER 8125 15030
DENSIDAD NUMBER 1484,779251 4072,625633
EDADMEDIA NUMBER 39,65541996 47,26420269
EXT_EXT NUMBER 0,091363128 0,064140897
HABITANTES NUMBER 34802 243978
SOCPAROTOT NUMBER 0,1111 0,1293
SOCPAROHME25 NUMBER 0,124 0,0874
SOCPAROH2545 NUMBER 0,0738 0,1094
SOCPAROHMA45 NUMBER 0,1214 0,1452
SOCPAROMME25 NUMBER 0,1002 0,0821
SOCPAROM2545 NUMBER 0,1063 0,1308
SOCPAROMMAA45 NUMBER 0,1495 0,1444
SOCPAROAGRI NUMBER 0,001 0,0021
SOCPAROINDU NUMBER 0,0158 0,0097
SOCPAROCONS NUMBER 0,0112 0,0113
SOCPAROSER NUMBER 0,0746 0,0951
SOCPAROSINEMP NUMBER 0,0086 0,0111
MARCA_MOROSIDAD NUMBER 1 1
MARCA_SOCIODEMO NUMBER 1 1
MARCA_METEO NUMBER 1 1
CANTIDAD_POLIZAS NUMBER 1 1
PRIMA_BRUTA NUMBER 795,15 1369,027026
DESCUENTO_EMPLEADO NUMBER 0 0
DESCUENTO_COMERCIAL NUMBER -159,03 -126,0377778
DESCUENTO_GENERAL NUMBER 0 -108,6492486
DESCUENTO_OPERADOR NUMBER 0 0
PRIMA_ADQUIRIDA NUMBER 636,12 1134,34
SINIESTRALIDAD NUMBER 75,98 498,4
MARGEN_BRUTO NUMBER 719,17 870,6270263
TOTAL_SINIES_DESDE2005 NUMBER 0 2
AUT_TOT_POLIZAS NUMBER 1 1
AUT_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 795,15 1369,027026
AUT_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 636,12 1134,34
AUT_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 75,98 498,4
AUT_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 719,17 870,6270263
HOGAR_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
HOGAR_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
HOGAR_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
HOGAR_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
HOGAR_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
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COMER_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
COMER_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
COMER_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
COMER_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
COMER_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
ACCI_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
ACCI_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
ACCI_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
ACCI_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
ACCI_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
RC_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
RC_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
RC_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
RC_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
RC_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
COMUN_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
COMUN_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
COMUN_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
COMUN_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
COMUN_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
INDUST_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
INDUST_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
INDUST_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
INDUST_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
INDUST_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
RIES_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
RIES_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
RIES_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
RIES_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
RIES_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0
RESTO_TOT_POLIZAS NUMBER 0 0
RESTO_TOT_PRIMA_BRUTA NUMBER 0 0
RESTO_TOT_PRIMA_ADQ NUMBER 0 0
RESTO_TOT_SINIESTRALIDAD NUMBER 0 0
RESTO_TOT_MARGEN_BRUTO NUMBER 0 0

Adicionalmente para cada una de las variables, se analizé cual era la distribucidn de la informacion

y se realizé un top 10 de los valores con mayor frecuencia, por cada una de las variables.

A continuacidn, sélo vamos a comentar algunas de las variables:
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CONT_VIGOR: Esta variable indica si el cliente estd o no en vigor en la actualidad y podemos

observar que segun el histdrico desde 2010, un 48% ya no es cliente.

Tabla 10. Variable CONT_VIGOR

CONT_VIGOR |COUNT(1) % SOCSEGMENTOSEGUROS Cou
1 1 1.777.038 51,39% TA2 Gran Consumidores de Seguros
2 0 1.681.233 48,61% TAl Siempre Asegurados con Cobertura Total
TOTAL CLIENTES 3.458.271 TA3 Consumidor de Seguros
TAO  |Sindefinir
TA8 Consumidor Solo Auto
TA6 Seguros Obligatorios
TAS Seguros Obligatorios +Salud
TA9 Consumidores Esporéédicos
TA4 Consumidor de Seguros M¢éxima Cobertura
TA4 Consumidor de Seguros M¢éxima Cobertura
TA9 Consumidores Esporédicos
TA7 Consumidor Ocasional
YEAR_ALTA COUNT(1)
1 2013 259.294 YEAR_BAJA COUNT(1)
2 2014 250.149 1 VIGENTES 1.777.038
3 2015 246.276 2 2016 241.455
4 2012 243.801 3 2015 230.169
5 2009 243.007 4 2014 222.428
6 2010 227.279 5 2013 222.252
7 2016 219.038 6 2012 211.992
8 2011 194.327 7 2017 189.714
9 2008 181.920 8 2011 187.831
10 2017 171.290 9 2010 173.215
11 2007 130.450 10 2018 2.177
Antigiliedad Clientes de Baja
% ] CLIENTES EN VIGOR
MONTHS_VIGENTE | COUNT Abandono COD_PROVINCIA COUNT(1)
1 12 224454 99,92%
) ” 184887 99,66% 1 8 | BARCELONA 174.763
3 36 129037 99,54% 2 46 | VALENCIA 115.757
4 48 96330 99,49% 3 28 | MADRID 113.051
5 0 78304 100,00% 5
4 15 | ACORUNA 110.881
6 60 70843 99,43%
7 72 54500 99,88% 5 43 | TARRAGONA 63.915
8 84 43277 99,76% 6 3 | ALACANT 63.640
2 % 33402 98,98% 7 50 | ZARAGOZA 59.408
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0,
10 108 26623 99,05% 8 30 | MURCIA 55.889
11 120 22217 99,04%
9 29 | MALAGA 49.605
12 132 19217
10 41 | SEVILLA 46.658

6.3 Preparacioén de los datos

Se realizan de las primeras extracciones con informacién de datos de clientes de siniestralidad.

La fase de preparacidn de datos engloba todas las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos final, que serd usado en la fase de modelado a partir de los datos iniciales. Estas
tareas de preparacion de datos van a ser ejecutadas repetidas veces y no pueden realizarse en
cualquier orden. En general incluyen la seleccion y transformacién de tablas, registros y atributos
y limpieza de datos.

Estructuracion de los datos

Incluye las operaciones de preparacion de los datos tales como la generacidon de nuevos
atributos a partir de atributos ya existentes, integracidon de nuevos registros o transformacién de
valores para atributos existentes.

Formateo de los datos

Realizacidn de transformaciones de los datos sin modificar su significado, esto, con la idea
de permitir o facilitar el empleo de alguna técnica de DM en particular, como por ejemplo la
reordenacidn de los campos y/o registros de la tabla o el ajuste de los valores de los campos a las
limitaciones de las herramientas de modelacidon (eliminar comas, tabuladores, caracteres
especiales, maximos y minimos para las cadenas de caracteres, etc.). En esta etapa, el formateo
mas complejo que nos encontramos fue el de separador de decimales, ya que en la importacion
de un mismo data set, habia variables numéricas que tenian un separador de “.” y otras con la “,”
y por tanto fue necesario hacer muchas transformaciones de estos campos incluso pasandolos

por caracter, hasta conseguir tenerlos unificados.

Limpieza de los datos.

Inicialmente se probd a ejecutar algoritmos de los paquetes de R, como mice y caret para
llenar los campo nulos, pero dado el volumen de datos que se gestionaba, estos algoritmos fueron
muy lentos en su ejecucidn, algunos de ellos tardaron hasta 10 dias, sin conseguir un claro patron
de llenado. Al final optamos por eliminar los registros que tenian valores nulos para el
entrenamiento de los modelos y el data set quedo con mas de 2 millones y medio de registros.
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Matriz de correlaciones.

La matriz de correlaciones se utilizé para empezar a hacer una reduccion de las variables
numéricas. En la siguiente grafica se puede observar una gréfica de una de las matrices de
correlaciones trabajadas, dada la volumetria de variables, pue un poco complicado de analizar.
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Figura 24. Matriz de Correlacion

Variables Significativas

Para continuar con una reduccidn de variables, se empezd a ejecutar algoritmos de Auto
Machine Learning de H20. ia y al final del proceso, de los modelos liner analizamos las variables
mas significativas para los modelos y poco a poco fuimos haciendo una reduccién de variables,
hasta llegar a tener una lista de sélo 24 variables. En el Anexo H, se puede observar el log de
alguna de esas ejecuciones.
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Para cada una de las variables finales, generamos una grafica en la cual se incluye
informacién estadistica de la misma y su distribucion mediante un histograma y con una
representacion en linea se incluye la Media del MARGEN_BRUTO, como segunda variable; damos
importancia a la variable MARGEN_BRUTO dado que es la variable Target en los modelos de
Machine Learning trabajados.

A continuacién, en este apartado incluimos solo la grafica de la variable
CANTIDAD_POLIZAS y en el Anexo “E”_del documento se incluyen el resto de las graficas.

CANTIDAD_POLIZAS Numeric

FrequentValues  Table  Var Type Transform

Showing

30

CANTIDAD POLIZAS

Grdfica 1. Variable CANTIDAD_POLIZAS

En la siguiente tabla, las variables utilizadas en los modelos son las se encuentran en la siguiente

tabla:
Variable Descripcion Tipo
MARGEN_BRUTO Margen bruto beneficio double
PRIMA_BRUTA Prima bruta double
TOTAL_SINIES_DESDE2005 Cantidad siniestros Integer
CON_VIGOR Indicador cliente en vigor en la actualidad Integer
YEARS_VIGENTE1 Afos vigencia cliente Integer
CANTIDAD_POLIZAS Numero de pdlizas contratadas Integer
Cantidad ramos diferentes que tiene contratados (Auto, hogar,
RAMOS Diversos, etc) Integer
EDAD Edad Integer
NOTA1 Indicador asociado a la morosidad del cliente Factor
NOT2V Indicador de Morosidad Factor
COD_SEGMENTO1 Clasificacion por segmentos definidos por Reale Factor
Clasificacion de segmentos definido por los datos
SOCSEGMENTOSEGUROS sociodemograficos Factor
SOCGRUPOMOSAIC Agrupacion de segmentos definida por Experian Factor
SOCRENTAMEDIA Renta media double
SOCURBANIDAD Indice de urbanidad. double
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SOCPAROTOT
COD_PROVINCIA
HABITANTES
DENSIDAD

TMIN
R_MAX_VEL
DNIEBLA
DTORMENTA

DIAS_TMAX_30
DP100

CLASIFICACION_EMPLEADO

Indice de paro

Cadigo Provincia
Numero de habitantes
Densidad de poblacion por codigo postal

Promedio temperatura minima anual por cddigo postal

Promedio anual de rachas de viento
Dias de niebla en la zona
Dias de tormenta

Promedio anual dias temperatura <302 registradas por codigo

postal

Dias con precipitaciones superiores a los 100mm por cédigo postal
Clasificacion de la relacién con Empleados de Reale

Tabla 11. Variables utilizadas en los modelos.

6.4 Modelizacion y Evaluacion

double
Factor

Integer
double
double
double
double
double

double
double
Factor

Para el proceso de optimizacién del precio de la Prima, uno de los objetivos principales de este
proyecto, planteamos el desarrollo de varios algoritmos de machine learning, que se pueden

observar en la siguiente grafica donde se plasma el flujo completo del proyecto.
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Figura 25. Diagrama de Flujo del Proyecto

En el diagrama de flujo del proyecto, se pueden identificar los cuatro algoritmos desarrollados
para permitir la clasificacion de los clientes para posteriormente aplicar un proceso de

optimizacidn del precio de la prima.
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Como se puede observar en el anterior diagrama, una vez registrados los datos basicos para la
tarificacién, entre los primeros procesos que se ejecutan esta la verificacidon de si es cliente de
Reale y resultado de esta comprobacidn es el que determina los algoritmos de Machine Learning
gue se ejecutaran, con la siguiente secuencia:

e Si es cliente de Reale, lo primero que ejecutamos es un algoritmo Binomial llamado
PROBABILITY que va a predecir si el cliente va a dejar un Margen Positivo o Negativo,
retornando un 1 en caso positivo o un 0 en caso negativo y a continuacién segun el
resultado se invocardn los siguientes algoritmos de Regresién que van a predecir el
Margén:

o Siresultado es 1, se invoca el algoritmo POSITIVE
o Slresultado es 0, se invoca el algoritmo NEGATIVE

. Cuando No es cliente de Reale, solo se ejecuta el algoritmo de regresién que
hemos denominado NOCLIENT, que va a predecir el Margen que dejara el cliente
a Reale.

Siguiendo la metodologia esta etapa del proyecto se basa y completa mediante la correcta
consecucion de las siguientes fases:

¢ Seleccién de la técnica de modelado. Esta tarea consiste en la seleccidon de la técnica mas
apropiada al tipo de problema a resolver. Para esta seleccion, se debe considerar el objetivo
principal del proyecto y la relacién con las herramientas de existentes. Por ejemplo, si el problema
es de clasificacion, se podra elegir de entre arboles de decisién...

¢ Generacidn del plan de prueba. Procedimiento destinado a probar la calidad y validez del mismo.
Por ejemplo, en una tarea supervisada tipicamente se separan los datos en dos conjuntos, uno de
entrenamiento y otro de prueba, para luego construir el modelo basado en el conjunto de
entrenamiento y medir la calidad del modelo generado con el conjunto de prueba

e Construccién del Modelo. Después de seleccionada la técnica, se ejecuta sobre los datos
previamente preparados para generar uno o mas modelos. Todas las técnicas de modelado tienen
un conjunto de pardmetros que determinan las caracteristicas del modelo a generar. La seleccidn
de los mejores pardmetros es un proceso iterativo y se basa exclusivamente en los resultados
generados. Estos deben ser interpretados y su rendimiento justificado.

¢ Evaluacion del modelo. Se interpretan los modelos, de acuerdo al conocimiento preexistente
del dominio y los criterios de éxito preestablecidos. Expertos en el dominio del problema juzgan
los modelos dentro del contexto del dominio y expertos en Data Mining aplican sus propios
criterios (seguridad del conjunto de prueba, perdida o ganancia de tablas, etc...).

6.4.1 Modelos Machine Learning
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Después de muchas investigaciones y pruebas de rendimientos, optamos por utilizar la
interfaz analitica de cloud computing H2o ai, la cual describimos a continuacién por el nivel de
importancia que ha tenido en el desarrollo de este proyecto.

H20 ai

H20, Es una herramienta de cddigo abierto para andlisis de Big Data. Los enormes
conjuntos de datos que se obtienen a través de Big Data pueden llegar ser demasiado
grandes como para ser analizados usando herramientas tradicionales como R. H20
provee estructuras de datos y métodos mas afines al tamafio de los datos que se manejan
en big data, ya que permite analizar y visualizar grandes conjuntos de datos evitando usar
la estrategia tradicional de estudiar solo un subconjunto pequefio de los datos con un
paguete estadistico.

Por medio de H20 se pueden ajustar miles de modelos potenciales en la busqueda
de patrones en datos, usando métodos iterativos que proveen respuestas rapidas usando
todo el conjunto de datos. En su aproximacion a deep learning H20 divide los datos en
subconjuntos que se analizan simultdaneamente con el mismo método.

Los algoritmos estadisticos de H20 incluyen : Modelos lineales generalizados,
gradient boosting, analisis de componentes principales, K-means, bosques aleatorios
distribuidos, clasificador bayesiano ingenuo entre otros.

H20 tiene interfaces con Java, R, Python y Scala

Adicionalmente para el despliegue en Produccion esta interface permite exportar el
modelo final en formatos POJO (Plain Old Java Object) y MOJO (Model Object Java
Optimized).

En la fase de entrenamiento de los modelos utilizamos la opcidn de Auto Machine
Learning, para que se generasen diferentes opciones de modelos y luego nos quedabamos con el
mejor modelo dentro de los Supervisados, ya que es requisito en Pricing que el modelo sea
explicativo, por esta restriccidn y en busqueda de algoritmos explicativos, enfocados al andlisis de
regresion, los modelos seleccionados fueron GBM (Gradient Boosting Machine).

GBM (Gradient Boosting Machine)

Gradient Boosting es una tecnologia de machine learning para andlisis de regresion y problemas
de clasificacién que depende de 3 elementos:

e Una funcién de pérdida que debe ser optimizada.

e Un predictor débil, tipicamente un arbol de decisién

e Un modelo aditivo para sumar los predictores débiles que minimizan la funcién
de pérdida.
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El objetivo es minimizar la pérdida agregando predictores. Cada vez que se agrega un
predictor se optimiza dejando los demas predictores estaticos (sin cambio).

La funcidon de perdida depende del tipo de problema a resolver, por ejemplo una regresion
puede usar error cuadrado y una clasificacién puede usar perdida logaritmica.

Los predictores débiles son arboles de decisidn, tipicamente se usan arboles de regresion
cuyo resultado después se puede agregar para corregir los residuales en las predicciones.

Los arboles se suelen construir a dos niveles aunque se puede llegar a entre 6 y 8 niveles.
El nimero de niveles se limita a un maximo para hacer que se mantengan débiles.

El modelo aditivo hace que se vayan agregando nuevos arboles manteniendo los
anteriores sin cambios. Un procedimiento de potenciacion de gradiente se usa para agregar
arboles minimizando la perdida.

Como ya hemos comentado, en las diferentes pruebas que se realizaron a lo largo del
proyecto donde se partia de cerca de 190 Variables, se fueron realizando andlisis de ajustes de
variables, revisadas y aprobadas siempre por el departamento técnico actuarial de Reale que
tienen a su cargo el desarrollo de los modelos de Pricing.

Antes de entrar en el detalle de cada uno de los modelos de machine learning, vamos a
hacer referencia a los principales pardmetros estadisticos que utilizamos para parametrizar y
evaluar la ejecucién de los modelos.

MSE

En un modelo estadistico puede haber un pardmetro desconocido para el que debe usarse un
estimador. Por medio de MSE (Error Cuadratico Medio) se puede evaluar la diferencia entre
un la estimacidn o prediccidn vy el valor real observado.

El MSE equivale a la suma de la varianza y la desviacion al cuadrado del estimador

El MSE es un criterio para seleccionar un estimador apropiado y se usa para determinar la
medida en la que el modelo no se ajusta a la informacion, o si el quitar ciertos términos puede
simplificar el modelo de manera beneficiosa. El MSE proporciona una forma para elegir el
mejor estimador.

Tener un MSE de cero (0) es ideal pero no es posible en la mayoria de las situaciones. Un MSE
de 0 significa que el estimador predice las observaciones con una precisidn perfecta.

RMSE

La Raiz del Error Cuadratico Medio es la raiz cuadrada del promedio del error cuadratico
entre prediccién y observacién.
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AUC

Debido a que los errores se llevan al cuadrado antes de obtener el promedio, el RMSE
concede mayor peso a los errores grandes, en consecuencia el RMSE es mas util en los
casos en que los errores significativos no son deseables.

AUC o Area Bajo la Curva es una métrica de clasificacion binaria. En una clasificacion
binaria el resultado es, por ejemplo, 0 0 1.

Es ideal poder medir cual es el nivel de certeza de dicha clasificacion. Es decir, cual es el
umbral en el que un 0 se convierte en 1.

Por medio de AUC se consideran todos los posibles umbrales para encontrar el punto en
gue se minimizan los falsos positivos y se maximizan los verdaderos positivos.

Funcion de distribucion Gaussiana

La Distribucién Normal o de Gauss es una funciéon de densidad de probabilidad que
responde a una curva con forma de campana, con eje de simetria en el punto
correspondiente al promedio del universo p.

La forma de la curva de la distribucién depende de sus dos parametros: la media y la
desviacion estandar.

La media indica la posicion de la campana a lo largo del eje x.

A mayor desviacion la curva serd mas "plana”, dado que la distribucidn, en este caso,
presenta una mayor variabilidad. La curva es simétrica respecto a la media.

La importancia de esta distribucidn radica en que permite modelar numerosos fenémenos
naturales, sociales y psicoldgicos.

Funcion de distribucion Gamma

La distribucion Gamma es una distribucién adecuada para modelizar el comportamiento
de variables aleatorias continuas con asimetria positiva. Es decir, variables que presentan
una mayor densidad de sucesos a la izquierda de la media que a la derecha.

Se suele utilizar cuando se trata de representar probabilidades en casos como: numero
de individuos involucrados en accidentes de trafico en el area urbana, Altura a la que se
inician las precipitaciones, lineas de espera o Ingresos familiares entre otros.

Funcion de distribucion Bernoulli
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Se usa la distribucién de Bernoulli cuando un proceso aleatorio tiene exactamente dos

resultados: evento o no evento y la probabilidad de cada suceso es igual en cualquier

realizacion del experimento.

Las variables de Bernoulli pueden tomar dos valores numéricos, 0 y 1, donde 1

corresponde auneventoy 0 corresponde a un no evento.

Seleccion aleatoria de elementos de un conjunto

Lanzamiento de una moneda

En el campo de la calidad, clasificar productos terminados (normal, defectuoso)

A continuacidn, se detallan cada uno de los modelos con el conjunto de variables final

utilizado para su entrenamiento y en el Anexo H se adjunta, como comentabamos al principio,

diferentes modelos trabajados durante los meses de desarrollo del proyecto.

6.4.1.1 Modelo 1. PROBABILITY

Este algoritmo binomial se ha entrenado con la base de datos de clientes de Reale de los

ultimos 8 anos que contiene tanto clientes vigentes como no vigentes, y tiene como propdsito,

predecir si el margen que dejara el cliente es positivo o negativo.

La métrica utilizada para el stop del Auto ML, ha sido el AUC.

Parametros:

Parameter

model_id

nfolds
keep_cross_validation_predictions
score_tree_interval

fold_assignment

response_column
ntrees

max_depth
stopping_metric
stopping_tolerance

seed
distribution
sample_rate
col_sample_rate

ol camnlo rate nor troo

Value

¥ Show all parameters

Description

GBM _grid_0_AutoML_20180403_082636_model_3 Destination id for this model; auto-generated if not specified.

2

Number of folds for K-fold cross-validation (O to disable or >= 2).

true Whether to keep the predictions of the cross-validation models.

5 Score the model after every so many trees. Disabled if set to 0.

Modulo Cross-validation fold assignment scheme, if fold_column is not specified. The ‘Stratified'
option will stratify the folds based on the response variable, for classification problems.

IND Response variable column.

40 Number of trees,

10 Maximum tree depth.

AUC Metric to use for early stopping (AUTO: logloss for classification, deviance ch\iegression‘,

0.0010749972745494273 Relative tolerance for metric-based stopping criterion (stop if relative improvement is not at
least this much)

12345 Seed for pseudo random number generator (if applicable)

bernoulli Distribution function

0.8 Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)

0.8 Column sample rate (from 0.0 to 1.0)

N\ Caliimn camnla rata nar traa fram NN +a 1 0

Figura 26. Pardmetros Modelo PROBABILITY
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Scoring Logloss:

En el data set de Entrenamiento, se consigue un AUC del 0.9119

* ROC CURVE -

min_per_closs_occuroccy
/ mean_per_class_occurocy

*SCORING HISTORY - LOGLOSS

ICAINING_1ORIUSS, Vallualion_1og 105

Figura 27. Scoring Modelo PROBABILITY

TRAINING METRICS , AUC = 0.911982

Selected mark(s):
threshold
f1
f2
fepoints
accurocy
precision
recoll
specificity
abzolute_mcc

tns
fns
fps
tps

()

Threshold:

- @ © o & ® tnr
fnr
for

Criterion? P

0.48393363258516725 ¥ | max accuracy v X

M

4333
5400
3488
5334
8971
3291
9511
5977
5813
5977
7744
79007
35858
53181
537251
8.5977
8.0489
8.4023
0.9511
248
Actusl/Predicted

000000?0?00

1

Rate

73087

53181

8.4823

S$3181 / 1s2188

697251

8.9483

35858 / 733149

Total

750472

0.1029

89039 / 865337

Figura 28. Dataset Entrenamiento Modelo PROBABILITY
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Matriz de confusidon

Actual/Predicted <] 1 Error Rate
c e 79007 53181 ©.4023 | 53181 / 132188
" 1 35858 | 697291 | ©.0489 | 35858 / 733149
Total 114865 756472  ©.1029 | 89839 / 865337

Figura 29. Matriz de confusion Dataset Entrenamiento Modelo PROBABILITY

En el data set de validacidn, se consigue un AUC del 0.9058

Threshold: Criterion:

* ROC CURVE - VALIDATION METRICS , AUC = 0.905863

Selected mark(s)?
threshold
f1
f2
fopoints
accuracy
precision
recoll
specificity
absclute_mcc
min_per_claoss_accurocy

mean_per_class_accurocy

05102347234020418 v | maxaccuracy

Y]

o]

0.5182
0.9377
0.9416
0.9338
©.8936
0.9313
0.9442
0.6182
8.5733
8.6102
0.7772
20097
1e2a2
12836
173961
0.6182
©.e558
©.3838
0.9442
235

Actual/Predicted @ 1

Error Rate

L] 20097 | 12836 | 6.3898 | 12836 / 32933

1 | 18282 | 173961 | 6.0558 | 18282 / 184243

Total

30379 186797 | 0.1064 23118 / 217176

Figura 30. Dataset Validacion Modelo PROBABILITY

Matriz de confusion

Actual/Predicted e 1 Error Rate
e 28097 | 12836 ©.3898 | 12836 / 32933
S 1 10282 | 173961 | ©.0558 | 18282 / 184243
Total 38379 | 186797  ©.1064 23118 [/ 217176

Figura 31. Matriz de confusion Dataset Validacion Modelo PROBABILITY
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En la fase de cross validation el AUC es del 0.9061

*ROC CURVE - CROSS VALIDATION METRICS , AUC = 0.906122

Selected mark(s):
threshold 0.5842

f1 0.9376
f2 9.9421

fépoint5 8.9332
accuraocy 0.8935
precision 0.9363

recoll 8.9451

specificity 0.6073
absolute_mcc 0.5748
min_per_class_cccurocy 0.6873
mean_per_class_cccurocy 9.7762

tns 88280
fns 48247
fps 51908
tps 632362
® n M tnr 0.6073
R fnr 0.0543
fpor 0.3927
tpr 0.9451
Threshold: Criterion: ide 246
10.5042489002597252 ¥ | max accuracy v | e P T —
[} \uzu 51908 | 0.3927 | 51908 / 132188
) 1 48247 | 632902 0.0549 240247 | TI3l49
Total 120527 744810  0.1065 92155 / 865337
Figura 32. Fase Cross validation modelo PROBABILITY
Matriz de confusién
Actual/Predicted [c] 1 Error Rate
M ] 80286 51908 ©.3927 | 51968 / 132188
1 40247 692562 | ©.0549 | 46247 [/ 7331498
Total 126527 744816  0.1065 92155 / B65337

Figura 33. Matriz de confusion fase Cross validation Modelo PROBABILITY
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Variables de Importancia

variable relative_importance scaled_importance percentage
COD_SEGMENTO_1 145580.4844 1.0 @.7019
TOTAL_SINIES_DESDE2065 39922.6719 0.2742 ©.1925
YEARS_VIGENTE1 11501.9482 0.0790 ©.8555
SOCRENTAMEDIA 2957.1948 0.0203 ©.0143
DENSIDAD 2337.2861 0.0161 0.0113
CANTIDAD_POLIZAS 1826.7805 0.0125 ©.0088
RAMOS 1647.2136 0.0113 0.0079
HABITANTES 1622.6228 9.0111 @.0078
CLASIFICACION_EMPLEADO 15.9867 0.0001 ©.0001
Tabla 12. Importancia de Variables modelo Probability
COD_SEGMENTO_1
TOTAL_SINIES_DESDE206S
- YEARS_VIGENTEL
= SOCRENTAMEDIA
E DENSIDAD
= CANTIDAD_POLIZAS
RAMOS
HABITANTES
CLASIFICACION_EMPLEADO
‘® - ~ - - o < ~ = s ®
= © = = = = = = = = -
scaled importance
Grdfica 2. Importancia de variables modelo PROBABILITY
Curvas de Ganancia:
T VALIVAIIUN MEIKILUD - GAIND/LIFI 1ADLE
* TRAINING METRICS - GAINS/LIFT TABLE )
- 1.3
el N
3 1.1 Ay el
-l = 1.0
2 1.0 bl
5 2 e.91
* 0.9 i
! 0.8 v 0.89
v - £ 0.7
E e. s
- |
o 0.8 . 0.6
5 2 o.54
g o5 3 e.s
=| 0.44 E- 0.4
E 0.34 % 2.3
g e S °.21
.11 .11
0.0 .9
® - ~ - - - = ~ = 2 ® ® ~ ~ ™ - o = 0~ = =
s = = B < < z e ®© @ = s £ ® = & = = = & =
cumulative data fraction rrmi Y abiva Anbn Ennsbinn

Grdfica 3. Curvas de ganancia Modelo PROBABILITY
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Predicciones y Evaluacion:

Pasamos las predicciones al set de datos completo y obtenemos los siguientes resultados:

k& Prediction

Actions: = Inspect

*ROC CURVE

Grdfica 4. Predicciones modelo PROBABILITY

*PREDICTION

model

GBM_grid_6_AutoML_20188483_082636_model_3

* PREDICTION - MAXIMUM METRICS

model_checksum -2691136673820417824
frame DATA_VAR_PROBABILTDADES_FULL.hex o threshatd value ide
frome_checksum 456942757932805855
deseription - max 1l ©.4736 ©.9389 259
model_cotegory Binonial max f2 0.2344 0.9663 358
scoring_time 1523839181995
predictions prediction-1d37146a-4f7b-4618-a1bl-fbodfa252e7s  MAX 'FElFID'iI"ItS 8.7612 ©.9416 166

MSE 8.876382 Max BCCUracy 8.4%65 ©.5352 250

RMSE ©.275374 L.

s TECERER max precision ©.9938 ©.9996 8
custom_metric_name - max recall @.8658 1.0 3499
custom_metric_value 8 P

12 5. 09603 max specificity B.95938 1.6 @
logloss 6.253394 max absolute_mcc 8.6703 ©.5956 199

AUC ©.309358 .
max min_per_class_accuracy @.8648 ©.8338 116

Gini 8.B1B716
mean_per_closs_error §.238576 max mean_per_class_accuracy @.8492 ©.8341 125

Tabla 13. Predicciones Modelo PROBABILITY

Como resultado final en las predicciones se obtiene un AUC del 90.93% y dadas las caracteristicas
del proyecto este resultado es considerado como bueno.
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6.4.1.2 Modelo 2 NOCLIENT

Cuando la comprobacion de los datos introducidos, indica que la persona no es cliente
actual de Reale o no ha sido cliente en el pasado, ejecutamos este algoritmo para predecir cudl
serd el margen que dejara el cliente.

Utilizando el método de auto machine learning, se realizaron muchas ejecuciones con
diferentes parametros, hasta que se encontré un modelo aceptable, el cual se documenta a

continuacion:

Parametros: (Ver Anexo F)
La tabla de parametros de este modelo se refleja en el Anexo F ya que se contiene muchos

datos.

Scoring Deciance:

¥
z
n
m

Grdfica 5. Desvianza Modelo NOCLIENT

=~ QUTPUT. -
model

model_checkzum

frome

frame_checksum
dezcription
model_category
scoring_time
predictions

MSE

RMSE

nobs
custom_metric_nome
custom_metric_wvalue

r2
mean_residual_deviance

mae

TRAIMIMG _METRICS

NOCLIENTES_LAPLACE
408TI68565457349128
DATA,_

-2382586094352533552

Regresszion
1522998887262

35598754.861950
5943.023258
1883823

a

@.020082
1506.283369
1506.283369
kal

VAR_NOCLIEWNTES

~OUTPUT -
model

mode l_checksum

Frome

Frame_checksum
description
model_category
scoring_ time
predictions

M3E

RMSE

nobs
custom_metric_nome
custom_metric value

2
mean_residual_dewviance
mae

rm=le

VALIDATION METR

cs
MOCLIENTES_LAPLACE
498735855545 T7349120
DATA_VAR_MNOCLIENTES.

42655952390TA8TTTES56

Regression
1522598887288

48T733648.4558859
G382.2517TET
180aTT

a

2.0143321
16654.5685TH
1664.5685TH
MaM

Tabla 14. Métricas fases Entrenamiento y Validacion Modelo NOCLIENT

54




SmartPricing

Variables de importancia:

variagble relative_importonce scaled_importonce percentage
MOTAL 114638.4375 1.@ 8.3622
MOTA2V 55893.7831 @.4806 @.1741
COD_PROVINCIA 4@485. 7500 8.3532 @.1279
EDAD 23715.3827 @.2883 @.8749
SOCURBANIDAD 159191.3361 @.1674 @.8606
SOCGRUPOMOSAIC 18334%.8358 @.1601 @.85860
SOCPAROTOT 17467.8945 8.1524 @.8552
SOCRENTAMEDIA 14532.23354 @.13067 2.0473
SOCSEGMENTOSEGUROS 12566.46872 8.1@56 @.8387

Tabla 15. Variables de importancia Modelo NOCLIENT

NOTAL
NOTAZV
COD_PROVIMNCIA

ENA D
CLUALS

SOCURBANIDAD
S0CGRUPOMOSAIC
SOCPARDTOT
SOCREMTAMEDIA
SOCSEGMENTOSEGUROS

variabl e

T T T T
= — ('] M = L o P=
= = = ] = = = =

scaled_importance

B

i

=l

]

Grdfica 6. Grdfica Variables de importancia Modelo NOCLIENT

Predicciones y Evaluacion:

Ejecutadas las predicciones, en la siguiente tabla mostramos

& Prediction

Actions: i= Inspect

* PREDICTION

model MOCLIENTES_LAPLACE
model_checksum 48BTS68565457349128
frame DATA_VAR_MNOCLIENTES.hex
frame_checksum T980856898598173696
description -
model_caotegory Regression
scoring_time 1523040235006

predictions prediction-cB671lbc@-T279-4161-adc9-3048cdaTd354
MSE 36584125.554795
RMSE G6@81.457381
nobs 1884792
custom_metric_name -
custom_metric_values @
r2 @.818214
mean_residual_deviaonce 1621.867616
mge 1621.86761@

rmsle MNaMN

Tabla 16. Resultado Predicciones Modelo NOCLIENT.
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Desviacién en el acierto en las predicciones.

Comparamos la prediccién con el valor real y generamos 5 tramos de variacion, con los
resultados que se observan en la siguiente tabla:

% Diferencia <1% 1-5% 5-10% 10-15% >15% Total

Total Observaciones 1.509.103 215.026 41.092 14.201 25.370 1.804.792

% del Total de Observaciones| 83,62% 11,91% 2,28% 0,79% 1,41% 100,00%

Tabla 17 Desviacion predicciones Modelo NOCLIENT

En la anterior tabla observamos que en el 83,62% del total de observaciones, la variacidn
entre el dato real y la prediccion es inferior al 1%, y para un 11,91% la variacidon es menor al 5%
por tanto podemos decir que el nivel de acierto del modelo es muy bueno.

6.4.1.3 Modelo 3 POSITIVE

Cuando la persona se ha identificado como cliente de Reale y el algoritmo de probabilidad ha
retornado 1, se ejecuta este algoritmo que va a predecir cudl es el margen positivo que va a dejar
el cliente.

Al igual que los anteriores algoritmos, aqui también hemos utilizado Auto Machine
Learning de H2o0 para generar diversos modelos y finalmente modificar sus parametros,
incluyendo la funcién de distribucién “gamma” con la cual se han observado el mejor nivel de
prediccion.

A continuacion, solo documentamos el modelo final.

.
Parametros:
* MODEL PARAMETERS
¥ Show all parameters
Parameter Value Description

model_id gbm-4be2eac4-eb10-4c5f-bal7-395b36c883ef Destination id for this model; auto-generated if not specified.

nfolds 5 Number of folds for K-fold cross-validation (0 to disable or >= 2).
response_column MARGEN_BRUTO Response variable column.
max_depth 16 Maximum tree depth.
min_rows 100 Fewest allowed (weighted) observations in a leaf.
seed -7213458750158757000 Seed for pseudo random number generator (if applicable)
distribution gamma Distribution function
sample_rate 0.8 Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)
col_sample_rate 0.7 Column sample rate (from 0.0 to 1.0)
custom_metric_func Reference to custom evaluation function, format: “language:keyName=funcName"

Tabla 18 Parametros Modelo POSITIVE
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Scoring Deciance:

* SCORING HISTORY - DEVIANCE

17.¢4

16.99

.89

'
o

o
"
1

1

16.61

training_deviance, validation _deviance

T T

201

T
) (<) o
- ~ ~

5
404

number of trees

Grdfica 7. Scoring Modelo POSITIVE

*UVIPUI -

model
model_checksum
frome

frome_checksum

IRAINING_

MEIKILY

gbm-4be2eac4-ebl19-4c5f-bal7-295b36c883ef
-2374945623369162752

e

description

model_category
scoring_time

Regression
1522837226965

predictions -

MSE
RMSE
nobs

1659818.572698
1288.339463
1676561

custom_metric_nome -

custom_metric_volue

r2
meon_residuol_devionce
moe

rmsle

e

0.647163
16.217952
696.936168
6.820221

*OQUTPUT - VALIDATION_METRICS

model

model_checksum

gbm-4be2eacd-eblO-4c5f-bal7-395b36cBE3ef
-2374945623369162752

frome -

frome_checksum

@

description -

model_category
scoring_time

Regression
1522837226961

predictions -

NSE
RMSE

nobs

1796262.736663
1340.247265
365318

custom_metric_nome -

custom_metric_value

r2
meon_residucl_devionce
moe

rmsle

8

6.597346
16.257944
733.476396
©.849838

Tabla 19. Métricas fases Entrenamiento y Validacion Modelo POSITIVE
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Métricas fase de Cross-Validation:

mae

*OUTPUT - CROSS-VALIDATION METRICS SUMMARY

mean sd cv_1_volid cv_2_volid cv_3_volid cv_4_volid
738.79364 2.1564496 741.81963 738.21e3 734.98517 736.1927

mean_residual_deviance 16.26223 ©.0019586184 16.264442 16.262665 16.258455 16.259758

mse 1944116.1 82578.875 1892436.2 2060365.5 1821467.9 1846323.8
r2 ©.5876658 ©.068216922 ©.5968051 ©.57749426 ©.5988656 ©.5928689
residual_deviance 16.26223 ©.0019586184 16.264442 16.262665 16.258455 16.259758
rmse 1393.6961 29.479149% 1375.6584 1435.3973 1349.6177 1356.5853
rmsle ©.8486865 ©.0011863635 ©.85117424 0.847443 ©.84821194 ©.8473783

cv_5_valid
742.76165
16.265825
2165957.2
8.5692951
16.265825
1451.1917
©.8462249

Tabla 20. Métricas fase Cross Validation Modelo POSITIVE

Variables de Importancia:

varioble relotive_importonce scaoled_importonce percentoge
COD_SEGMENTO_1 2118368.7560 1.0 ©.5528
YEARS_VIGENTEl 495563.8756 ©.2339 ©.1293
CANTIDAD_POLIZAS 468169.4375 0.2210 8.1222
NOTA2V 273863.3750 ©.1293 ©.0715
COD_PROVINCIA 198839.6256 ©.0939 ©.e519
CONT_VIGOR 82785.5625 ©.6391 ©.0216
TOTAL_SINIES_DESDE26@5 76939.5000 ©.0335 ©.0185
RAMOS 68393.0547 ©.6323 ©.e178
EDAD 54996.5078 ©.0260 ©.0144

variable

Tabla 21. Variables de importancia Modelo POSITIVE

COD_SEGMENTO_1
YEARS_VIGENTE1
CANTIDAD_POLIZAS
NOTA2V

COD_PROVINCIA
CONT_VIGOR
TOTAL_SINIES_DESDE2805
RAMOS

EDAD

T T T T T T T T T
(o] - o L] < n {Fe] ~ ] =] (]
(=] (=] (=] (<] (=] (o] (o] [a) (=] (<] —

scaled_importance

Grdfica 8. Variables de importancia Modelo POSITIVE

58




SmartPricing

Ejemplos de los arboles generados:

Mostramos ahora algunos ejemplos de los drboles generados con este modelo:

Figura 34. Ejemplo 1 Arbol generado modelo POSITIVE

Tree 0

CANTIDAD_POLIZAS

e
-
,//IN '

[oraay

- " )
RAMOB< € ¢
,-/'-7/7
_— - N
i
2 NAl N
- v -
i \
\
N\
A\
N <
/ \ \\
/e WAl .
/ \ A
/ N\ AN
3 N
COD_FROVINCIA | VEARS_VIGENTEI - 64 ‘ T | ATIDAD PoLEAS <0 |
T ~ - 71
/ /| \\
/ / |‘ \
/ . / o | N\
" ] N A] / « |1
/ Wl devels N / o |2 \
/ | 3
/ ﬂ \
I‘ N N\
; ¥ t Y re ; ' R S
COD_SEGMENTO_L ‘ VEARS_VIGENTEL <6 % YEARS VIGENTEL <44 COD_SEGMENTO_L | YEARS_VIGENTEL <45 D_PROVINCIA | CANTIDAD_POLIZAS < 8.3 ( 1671378 :J
L a - N L - . — ) N
/ X [N

Figura 36. Ejemplo 3 Arbol generado modelo POSITIVE

59




SmartPricing

Evaluacion:

k Prediction

Actions: | iE Inspect

*PREDICTION

model
model_checksum
frame
frome_checksum
description
model_cotegory
scoring time
predictions

MSE

RMSE

nobs
custom_metric_name
custom_metric_value
ra
mean_residual_deviance
mae

rmsle

-2374845623369162752
DATA_VAR_POSITIVOS1.hex

-525%8808157239455744

Regression
1523848359540
prediction-9eTa
1742437.772377
1320.014308
1525178

c]

B.628095
16.230972
TE4.214788
8.829178

Figura 37. Predicciones Modelo POSITIVE

En la siguiente tabla presentamos el analisis de la prediccidén en cuanto a porcentajes de
desviacidn con respecto del Margen Bruto el real.

% Diferencia <1% | 15% | 510% | 10-15% | >15% Total
Total Observaciones 1203133 236786 42033 16139 31079( 1.529.170
% del Total de Observaciones 78,68%|  1548%| 2,75%| 1,06%|  2,03%| 100,00%

Tabla 22. Desviacion predicciones Modelo POSITVE

Como podemos observar la prediccién para un 94,16% varia en menos del 5% y estos
resultados se consideran buenos, para el propdsito de este proyecto.

6.4.1.4 Modelo 4 NEGATIVE

Este modelo se ejecuta cuando se ha identificado que es o ha sido cliente de Reale y la
Probabilidad de Margen es Negativo; aunque la probabilidad del margen es negativo, este modelo
es capaz de predecir tanto negativos como positivos, segin hemos observado en los cientos de
ejecuciones y comprobaciones que se han realizado.

Esta ha sido el modelo mds complicado de realizar, primero porque se cuenta con un dataset muy
pequefio para entrenar el modelo y adicionalmente por los outlier presentes en los datos

60



SmartPricing

existentes; con estas caracteristicas fue necesario, crear varios datasets, en los cuales se suavizaba

el efecto de los outlier, eliminando los registros de los extremos.

Para que se aprecie esta complejidad a continuacién mostramos una tabla con graficas de cuatros

de los modelos probados, donde se puede observar una alta desviacidon entre los modelos de

training y validacion en la escala del algoritmo de verosimilitud.

*SCORING HISTORY - DEVIANCE

808,8

33
4AT767060476.3108
760488919.4310

number_of_trees:
traiming_deviance:
validation_deviance:

training_deviance, validation deviance

number_of_trees

*SCORING HISTORY -

validation_dewviance

training_deviance,

DEVIAMCE

35
training_deviance: 566454328, 3447
validation_deviance: 163129789.8845

number_of_trees:

p— = £ = €

T T T T T T T

=) n = v = n w
= - = = L

number of trees

SCORING HISTORY - DEVIANCE

number_of_trees: 35 i

training_dewviance: 582999754, 2722
validation_deviance: 264923536.9293

trainming_deviance, validation_deviance

(=] 3] = =
=1 = o~ o m o

number of trees

Training deviance, validation_deviance

00,00 P —6-

- DEVIANCE

—o—a—a = o)
47
174484832 . 3056
23857717B. 5107

number_of trees:
traiming_deviance:
validation_deviance:

T T T T T T
=1 u =1 u =] w
= = o o m m

number_of trees

A continuacién documentamos el modelo el modelo inicialmente implementado, que es el que

menor desviacién presentaba en entre el training y la validacién.
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Parametros:

Parameter

model_id

training_frame

validation_frame

nfolds
keep_cross_validation_predictions
score_tree_interval

fold_assignment

response_coelumn
ntrees
max_depth
min_rows

stopping_metric

stopping_tolerance

Value

Description

GBM_grid_0_AutoML_20180407_123326_model_8 Destination id for this model; auto-generated if not specified.
automl_training RTMP_sid_b24e 13
automl_validation_RTMP_sid_b24= 13

5

true

5
Modulo

MARGEN_BRUTO
47

7

100

MSE

0.0027506179269605616

seed

learn_rate

distribution

sample_rate
col_sample_rate
col_sample_rate_per_tree

min_split_improvement

789101234
0.05
gaussian
0.7

0.4

0.7

0.0001

Scoring Deviance:

» SCORING HI

= Ann Aannd

240,000,000

training_deviance, validation deviance

STORY - DEVIANCE

{3

Id of the training data frame.

Id of the validation data frame.

MNumber of folds for K-fold cross-validation (O to disable or == 2).
Whether to keep the predictions of the cross-validation models.
Score the model after every so many trees. Disabled if set to 0.

Cross-validation fold assignment scheme, if fold_column is not
specified. The "Stratified’ option will stratify the folds based on the
response variable, for classification problems.

Response variable column.

Number of trees.

Maximum tree depth.

Fewest allowed (weighted) observations in a leaf.

Metric touse for early stopping (AUTO: logloss for classification,
deviance for regression)

Relative tolerance for metric-based stopping criterion {stop if
relative improvement is not at least this much}
Seed for pseudo random number generator (if applicable)
Learning rate (from 0.0 to 1.0}
Distribution function
Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0}
Column sample rate (from 0.0 to 1.0}

Column sample rate per tree (from 0.0 to 1.0}

Minimum relative improvement in squared error reduction for a split

to happen

s N_ e
o——6—a

number_of_trees:

training_deviance:
validation_deviance: 238577178.5107

47

174494032.3056

1

;
16
10+

number_of_trees

o~
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model
model_checksum
frome
frome_checksum
description
model_category
scoring_time
predictions

MSE

RMSE

nobs
custom_metric_nome
custom_metric_vaolue
r2
mean_residual_devionce
moe

rmsle

* QOUTPUT - TRAINING_

METRICS

GBM_grid_©_AutoML_201804087_123326_model_8
7801789937194343424
automl_training_RTMP_sid_b24e_13
49966182140360116608

Regression

1523097552843

174494032.305623

13269.618931

132172

(<)

8.042538

174494032.305623

3693.281464

NaN

model
model_checksum
frome
frame_checksum
description
model_category
scoring_time
predictions

MSE

RMSE

nobs
custom_metric_nome
custom_metric_volue
r2
mean_residuol_deviance
mae

rmsle

*OUTPUT - VALIDATION_METRICS

GBM_grid_6_AutoML_20186407_123326_model_8
7861789937194343424
automl_validation_RTMP_sid_b24e_13
-8382978159538304000

Regression

1523097552849

238577178.510727

15445,.943756

3321e

[c]

©.012508
238577178.510727
3787.209665

NaN
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model
model_checksum
frome
frome_checksum
description
model_category
scoring_time
predictions
MSE

RMSE

nobs

* OUTPUT - CROSS_VALIDATION_METRICS

GBM_grid_6_AutoML_26186487_123326_model_¢
7801789937194343424
automl_training_RTMP_sid_b24e_13
49566182140360116608

S5-fold cross-validation on training data
Regression

1523097552852

178260066.820340

13351.406923

132172

custom_metric_nome -
custom_metric_volue @
r2 ©.e21874

mean_residucl_devionce 178260066.820346

moge 3725.684228

rmsle NaN

Variables de Importancia:

varioble
CANTIDAD_POLIZAS
COD_PROVINCIA

2036071137280.0
1762082816000.0

TOTAL_SINIES_DESDE2065 1684549562368.0
COD_SEGMENTO_1 786084724736.0
SOCGRUPOMOSAIC 668822929408.0
YEARS_VIGENTEl 482862366720.0
NOTA2V 331950718976.0
SOCSEGMENTOSEGUROS 3e8988837888.0
EDAD 2741099665944.0
RAMOS 244353476096.0
DP1e@ 242592120832.0
TMIN 2363030687744.0
SOCPAROTOT 222356488192.0
DIAS_TMAX_3@ 212892712960.0
R_MAX_VEL 118574874624.0
NOTAL 167096883200.0
DTORMENTA 100766265440.0
DNIEBLA 91538857984.0

1.0
©.8654
©.5327
©.3861
©.3285
©.2372
©.1630
©.1518
©.1346
©.1200
©.1191
©.1161
©.1092
©.1046
©.0582
©.0526
©.0495
©.0450

relotive_importonce scoled_importonce percentage
e.
0.
e.
e.
8.

2186
1892
1165
0844
e718

©.e519

® ® ® ®© ®

.0356
.0332
.0294
.0262
.0261
e.
e.
0.
0.
0.
0.
e.

9254
0239
0229
0127
115
eles
0098

64



SmartPricing

CANTIDAD_POLIZAS

COD_PROVINCIA

TOTAL_SINIES_DESDE2085
COD_SEGMENTO_1

SOCGRUPOMOSAIC
YEARS_VIGENTELl

NOTA2V

SOCSEGMENTOSEGUROS

variabl e

DTORMENTA

DNIEBLA

0.0
0.1
0,24
1
-]
0,64
7
D .84
o
0]

0.2
I

B

D]

B.

1

scaled importance

Evaluacion:

Aplicamos Predicciones a todo el dataset y obtenemos los siguientes resultados:

*PREDICTIOMNM

madel
model_checksum
frame
frame_checksum
description
model_category
scaring_time
predictions

M5E

RMSE

nobs

custom _metric_name
custom_metric_value
rz

mean_residual_deviance

GBM_grid_8_AutoML_20180487_123326_model_&8
TEOLTESS937194345424
DATA_VAR_NEGATIVOS_sid_b24e_2
294352036288576T6EG

Fegression

1523103162669

prediction-f66bT8cc-97b9-446a-9830-390cB8396a27

1917@1778.529799
13845.641153
275622

c]
2.827450
1917@1778.529799

mae 3T720.698047
rmsle MNal
*COLUMM SUMMARIES
Llabel type Missing Zeros +Inf -Inf min max mean
predict real ] c] ] ® -35513.2B58 -357.9677 -3455.3909 1686.4382

sigma cardinality Actions
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6.5 Desarrollo

En esta etapa del proyecto una vez conseguidos los modelos machine learning, se procede
a maquetar los diferentes componentes que se reflejaron en el diagrama de flujo del proyecto,
Figura 15, y esto lo abordamos con dos desarrollos una pagina Web y una aplicacion movil que
describiremos en los siguientes apartados.

6.5.1 Pagina web

URL pagina WEB: https://pilotosmartpricingweb.azurewebsites.net/

-
= Selkos

Evaluador
Por favor suministre los siguientes datos

Campos obligatorios

Matricula

| 465BZB

DMl

| 027535638

Fecha de Nacimiento

| 27io1ras2

Direccion

| Calle Principe de Vergara, Salamanca, Espafa

Continuar

Figura 38. Web entrada Tarificador
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Esta pagina Web ha sido disefiada, pensando en su adaptacién a dispositivos méviles, para
aquellos que no se puedan instalar la aplicacién moévil que se ha desarrollado y se explica a
continuacién de este apartado.

En esta pagina se incorporan algunas validaciones de DNI, de matriculas de coches,
calendario para seleccién de fechas e integracidon con Api de google para autocompletado en la
direccién.

Una vez introducidos los 4 datos requeridos (matricula, DNI, Fecha de Nacimiento y
Direccidén) y aceptadas las politicas de privacidad, empieza la ejecucidon del flujo del proyecto. Que
consistiria principalmente en:

e Invocar Webservice del centro de Zaragoza para recuperar las caracteristicas del coche
que requiere el tarificador.

e Invocar Webservice de Experian para rescatar informacién de morosidad

e Consultar base de datos sociodemograficos

e Consultar base de datos metereologicos

e Invocar Webservice de Catastro

e Invocar al tarificador de Reale

En cada uno de los anteriores Webservices se van recopilando la informacién de las
variables requeridas para los algoritmos y en general para la ejecucién completa del flujo hasta
retornar una cotizacioén.

Llegados a este punto, a efectos de este trabajo de fin de master, por diversos motivos
ajenos a los autores de este documento, no se puede tener acceso a esos Webservices que
obtienen la informacidon requerida para los algoritmos, hemos subsanado esta carencia con una
coleccion Cosmos DB, donde tenemos un amplio set de datos para pruebas con todas las variables
requeridas para hacer pruebas, esta coleccion llamada “variables_modelos_ml”, se utiliza tanto

en la pagina web como en la App mdvil; por tanto los datos retornados siempre son de Test.

En la siguiente grafica se puede observar, la recuperacién de las variables y la invocacidn
a los algoritmos de machine learning.

ts  Console  Sources  Network Perfo

-,
< BT

Matricula:
3465BZB

027536638

Fecha de Nacimiento:

DNI: |
27/01/1952 |

Direccion:
Calle del Principe de
Vergara, Madrid, Espafia

ed loading: OPTIONS "https://prod
robability”.

ed loading: OPTIONS "htt;
ositive”.

> XHR fin

Figura 39. Web, espera cdlculo del seguro.
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En la siguiente imagen se puede observar mejor la recuperacién de los datos de la base

de datos de pruebas y las invocaciones a las APl de los modelos de Machine Learning,

desplegadas en Azure.

El resultado final es un presupuesto con 4 opciones de modalidad de contratacién.

= 4l
IR

Elements Console Sources MNetwork  Performance  Memory % .

Default levels ¥ ¢/ Group similar 4 hidder

top ¥ | [ Filter
IGOR":"@","COD_PROVINCIA":"5@","PROVINCIA": "ZARAGOZA","CLASIFICACION_EMPLEADO":"NO
EMPLEADO" , "NOTAL1": "Z", "NOTA2V":"2", "SOCSEGMENTOSEGUROS" : "TAL" , " SOCGRUPOMOSAIC" : " 1"
,"COD_SEGMENTO":"14@", "COD_SEGMENTO_1":"999" ,"YEARS_VIGENTE":"®","EDAD":"45","SOCR
ENTAMEDIA":"25826,21848" ,"SOCSTATUS": "16@,2" , "SOCVIDMUERTE" : " 108" , " SOCVIDMUERVENC"
1"174" , "SOCHIPOT" : "118", "S0CCONTCIA" : " 124", "SOCCONTMEDIADOR™ : "153" , " SOCSEGUROMEDIC
0":"165", "SOCSEGMEDPARC™ : 166" , "SOCASEGPAGASEGMED": " 282", "SOCSEGMEDEMP™ : "2@1", "SOC
MOTPRECIO™ :"94","SOCMOTOFER":"87", "SOCMOTCONE": "185" , "SCCMOTNECE" : 151" , "SOCMOTSER
v":"1@8", "SOCTER™: 119", "SOCTEROPC": "108" ,"SOCTRCF": "138","SOCTRSF":"85", "SOCCONTA
UTCIA™:"11@", "SOCCONTAUTMEDIADOR™: "122", " SOCCONTAUTBANCO" : 91", "SOCMOTRAPI": "116",
"SOCCONTAUTTELF™: 125", "SOCCONTAUTINT": "162" , "SOCCONTAUTPERS" : "98", "S50CSIEMPRECTIA"
$"111", "SOCANTMAS" : "88", "SOCCOCHES1" : "66" , " SOCCOCHES®" : "48" , "SOCESTRES" : 96", "SOCA
GOTAMIENTO":"95", "SOCSINSEGHOGAR": "69", "SOCCONTMS": " 114", "SOCCOMPRAINTERNET" : " 111"
,"SOCTIPOLOGIA™:"41", "SOCFFAMILIAS" : 16", "SOCTIPVIV": "3, 6PE+21", "SOCURBANIDAD" : "11
", "SOCTRANSITORIEDAD": "5,88E+80", "SOCCALIDADVIV" : 49", "SOCFHOGAR" : "1™, "TMIN":"2,80
9751537", "DIAS_TMIN_5":"8,258000001" ,"DIAS_TMAX_3@":"3,954166655","DP188": "0, 89957
2293","DNIEVE":"@®,298145443", "DTORMENTA" : "8, 686454604 ", "DNIEBLA" : "8,913503275" , "DR
0CIO":"®,397858185","R_MAX WEL":"65,6@382179","DENSIDAD": "39,37617536" , "EXT_EXT":"
8,898810613", "HABITANTES": "18713", "SOCPAROTOT": "8,123", "SECCIONCENSAL" : "5025101004
","CODIGO_POSTAL":"5@500" , "CANTIDAD_POLIZAS":"@","PRIMA_BRUTA":"@","MARGEN_BRUTO":
"@","TOTAL_SINIES_DESDE2885":"@","RAMOS":"@","TARIFA_1":"978","TARIFA_2":"1128","T
ARIFA_3":"1228","TARIFA_4":"1378"}]

P XHR finished loading: POST "https://pilotosmartpricingweb. jguery-3.3.1.min.js:2
azurewsbsites.net/querydni.php”.

Query: main.js:182

»{.}] main.js:183

No es cliente main.js:192

P xXHR finished loading: OPTIONS “https://productobigdataml.a jguery-3.3.1.min.js:2
zurewebsites.net/noclient™.

No Cliente:{"code":4,"type":"ok","message":null} main.js:376

margin:null main.js:395

XHR finished loading: POST "https://productobigdataml.szurewebsites.net/noclient™.

scoring: @ main.js:399

clasificacidn: D1.C main.js:443
factor:1.30@ main.js:447

Figura 40 Recuperacion de datos

SU PRESUPUESTO

TERCEROS

978-€
1271€

REALE DOS (SOLO LUNAS)
H28-€

e

TERCEROS AMPLIADO
+28-€

[P

TODO RIESGO FRANQUICIA 300
EUROS

1791 €

AL ANTAL

Figura 41. Web. Resultado presupuesto de las distintas coberturas

El Resultado final debe un precio éptimo para el cliente y para Reale, por tanto si el
algoritmo determina que es un cliente que su margen no sera positivo, le va a penalizar la tarifa,
como ha sido el caso del ejemplo adjunto a este documento.
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6.5.2 Aplicacion movil

En este apartado vamos a entrar en detalle sobre el funcionamiento de la app movil.
Hablaremos ademas de aquellos procesos que se realizan para el funcionamiento. Aqui se sigue
el flujo que se ha explicado en figura 15 de la memoria.

BigDataProyect BigDataProyect
=R = e
Matricula: Su presupuesto:
TERCEROS
DNI:
TERCEROS SOLO LUNAS

Fecha Nacimiento:

Direccién: TERCEROS AMPLIADO
[0 g scepiar o powica de privacided de TODO RIESGO FRANQUICIA 300
EUROS
ENVIAR
< © . d O |

Figura 42. App Movil

Comenzamos con la generacion de una app movil utilizando la herramienta Android
Studio para el disefio de la interfaz. Se trata de generar algo sencillo y facil de utilizar, que nos
permita operar con el menor detalle de datos personales posible que es uno de los objetivos
marcados para este proyecto.

Se genera una primera pantalla que como vemos en el flujo anterior, tendrd como input
los siguientes datos:

e N2 Matricula

e DNI

e Fecha Nacimiento
e Direccion
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Dado que se debe cumplir con la LOPD (Ley Organica de Proteccion de Datos), se mostrara
un check que el usuario debe marcar para poder continuar con la solicitud, ya que es necesario
tener consentimiento por parte del usuario para manipular sus datos personales.

Una vez introducidos todos los datos, empieza la ejecucién del flujo del proyecto. Que
consistiria, al igual que en ocurre en la web en:

e |Invocar Webservice del centro de Zaragoza para recuperar las caracteristicas del coche
que requiere el tarificador.

e Invocar Webservice de Experian para rescatar informaciéon de morosidad

e Consultar base de datos sociodemograficos

e Consultar base de datos metereologicos

e Invocar Webservice de Catastro

e Invocar al tarificador de Reale

En cada uno de los anteriores Webservices se van recopilando la informacién de las
variables requeridas para los algoritmos y en general para la ejecucién completa del flujo hasta
retornar una cotizacién.

Llegados a este punto, a efectos de este trabajo de fin de master, por diversos motivos
ajenos a los autores de este documento, no se puede tener acceso a esos Webservices que
obtienen la informacidn requerida para los algoritmos, hemos subsanado esta carencia con una
coleccién Cosmos DB, donde tenemos un amplio set de datos para pruebas con todas las variables
, se utiliza tanto

Ill

requeridas para hacer pruebas, esta coleccidon llamada “variables_modelos_m
en la pagina web como en esta App movil; por tanto los datos retornados siempre son de Test.

Con los datos facilitados, realizaremos diferentes acciones que iremos detallando a
continuacién. El fin de este flujo es retornar una simulacidn que sera optimizada con respecto a
los precios que hoy en dia ofrece el tarificador de Reale. Optimizado no significa “mas barato” ya
qgue en todo momento hablamos de mejorar el margen que genera el cliente dentro de la
empresa.

Podemos encontrarnos un cliente que por falta de siniestros y partes generados obtenga
una prima que rebaje la simulacion de su precio actual, asi como un cliente que por su reiteracion
en siniestros y niumeros de partes generados a la empresa obtenga una prima que aumente la
simulacidon de su actual precio.

Una vez terminados los procesos intermedios y calculado el nuevo Scoring que se aplicara
al cliente, generaremos una pantalla fin con los siguientes datos de salida:

e Terceros Basica

e Terceros con Lunas

e Terceros Ampliados

e Todo riesgo con Franquicia

A continuacion, se muestra en la figura 34 una imagen de las colecciones que se han
generado y de las que hablaremos un poco mas en detalle.
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Colecoones

n B[R DATT

. BASE DE DATOS

W _detsl Mt _paicir
cai_detail WTRATT R ing saniie M priciry
gar_fined AT _piicing warisbiss modelon i i
malti_tarificador smart_pricing ] pnart_paigin
SxpaTian Soois st pricing
wxpavian_bureau smart_pricing
catastro smart_pricing
comp_rate smart_pricing
valiabbis modeles mi wmart_piicing
sooring smart_pricing

Figura 43. Colecciones CosmoDB

En el proyecto original se iban a utilizar todas y cada una de las colecciones, pero
finalmente por falta de acuerdo a la hora de abordar el piloto, utilizaremos solo cuatro de ellas,
al menos inicialmente.

Coleccion CosmoDB CATASTRO

Se genera una coleccidon llamada catastro que albergara los datos recuperados del
Webservice oficial de dicha pdgina. Este servicio web es un servicio gratuito opensource, cuyos
datos seran utilizados para calcular los datos de seguros de hogar. Aunque inicialmente este
proyecto no tiene como fin este sector, al ser un objetivo futuro para este proyecto se aborda
dicha funcionalidad.

El proceso para consumir el Webservice se realiza en cédigo Python. Los pardmetros
utilizados para invocar este servicio y los pardmetros de salida vienen especificados en la pagina
web oficial del lugar. Se pueden ver en el Anexo B del documento.

La informacion que devuelve estd generada en formato XML. Al estar utilizando
CosmosDB necesitamos un documento en formato JSON por lo que este proceso debera convertir
dicho documento para poder almacenarlo.

jsonString = json.dumps (zmltodict.parse (resp.text))

Se validara que los datos existan. Si existen, modificara los datos con los recuperados de
la nueva consulta. En caso de no existir, insertarad una nueva linea en la coleccién. De esta forma
siempre tendremos los datos actualizados para su utilizacidn.

Se muestra una imagen sobre los documentos almacenados en dicha coleccion:
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[ New Collection | New Shell g} New Stored Procedure | +

MONGODSB API Mongo Docu... X

~ & smart_pricing [Mg New Document  [] [i] Delete

13 tail
O cor getai Nofiersprlicd [

» [T carfines
d O
» [ mutti_tarificador
52253217251497073¢ 14 1
» [ experian_social 2 " id" : Objectld("5abo2880e266a5614fB4c3fa"),
b [ experian bureau 5aa53aa72514970f9¢ 1d.. 3 Cﬂnfulta,dcp .
4 @xmlns s
- Jcatastro 52253ac825149701c 1. 5 “control”
. . 6 cucul
ocuments 5aa33af42514070Rc 1 d3... 5 cucon
Scale & Settings 542536032514970f9c 1d.. i ) cudnp
b Stored Precedures [ 18 "@enlngxei” : "htep://uu.ul.ong /2601 /XM Schema-nstance”,
b User Defined Functions 11 “"bico”
12 "b
» Triggers -
¥ [ comp.rate 5a59280c220625614104. 14 s
15
b [ variables modelos_mi 5ab028b5e2062361404... 16 "L "VKa730E",
» [ scoring 17 : "eee3”,
18 " "31058137,
Load more 1o R
e nor
21
2 L
2 "dt”

Figura 44.Detalle datos coleccion catastro de CosmosDB

A continuacidn, en la siguiente figura, mostramos el cédigo Python con el que realizamos
la consulta y generacion de los datos en la coleccion. Como se puede comprobar, mantenemos la
linea de los datos de entrada mencionados anteriormente.

@app.route (' /catastro' , methods=['GET'])

def catastrof():
provincia = request.args.get('provincia')
municipio = regquest.args.get('municipio')
via = regquest.args.get('wvia')
calle = request.args.get ('calle')
numero = regquest.args.get ('numerc')
blogue = request.args.get('blogue')
escalera = reguest.args.get('escalera')

piso = request.args.get({'piso')
puerta = request.args.get('puerta')
uri = "mongodb://rsgdsmongodb:gwlkdadbulSi2TiKOWt 6nKTnuuPk4wEEWNPDWU0ixtQqgM3c2d8DezGCbxIjoT7AwlVTiRknPn

client = MongoClient (uri)
db = client.smart pricing

col = db.catastro

url = 'http://fovc.catastro.meh.es/ovcservweb/oveswlocalizacionrc/ovecallejero.asmx/Consulta DNPLOC'
head = {"Content-type": "application/xml"™}

parameters = {'Provincia':provincia,

'Municipio' imunicipio,
'Sigla':via,
'Calle':calle,
'"Humero' :numera,
'Blogue' :blogue,
'Escalera’ :escalera,
'"Planta':pi=o,
'Puerta' :puerta}
resp = regquests.get (url, params=parameters, headers=head)
jsonString = zxmltodict.parse (resp.text)
ldt = jsonString['consulta dnp']['bico']['ki"]['1dt']
jsonString = json.dumps (xmltodict.parse (resp.text))
_id = col.find one({"consulta dnp.bico.bi.ldc" : 1dt})
if _id is None:
col.insert_one (json. loads (json5tring))
else:
col.update one ({"_id":_id}, {"$=set":json.loads (jsonString)},upsert=False)
client.close ()
retorn json.dumps (jsonString)

Figura 45. Codigo Python consulta y generacion de datos de la coleccion catastro de MongoDB.
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El return contendrd el objeto json que se insertara en la coleccidn cosmosDB.

Colecciéon CosmosDB VARIABLES_MODELOS_ML

Esta coleccién contiene todas y cada una de las variables susceptibles de ser utilizadas
para la generacidon de los algoritmos que posteriormente nos daran la optimizacidon de la
simulacidn.

Como inicialmente en la fase de construccion de los modelos, ho conociamos las variables
definitivas que tendriamos que utilizar, por lo que optamos por realizar la recuperacién de todas
las variables que contiene la coleccion.

Aunque finalmente y una vez claras dichas variables, podriamos haber modificado este
proceso dejando solo aquellas que realmente invocan los algoritmos, pensamos que dejarlas en
su totalidad podria servir para modificaciones futuras o nuevos algoritmos a incluir que
necesitaran de esta informacién, lo cual no seria un problema y tampoco tendriamos que
modificar esta funcién.

Mostramos la siguiente figura con los datos de esta coleccién:

[} New Collection | [E New Query New Shell g New Stored Procedure | v =an
MONGODB API O < Mongo Decu.. Monge Decu

v ® smart_pricing [y Hew Document i] Delete

> e e o terspeies |

[ car_fines

»
» [T mutti_tarificador
1 q
b [ experian_social 2 " id" : ObjectId 7fb6ebed221c7c470191"),
4 IDCLIENTE" : 2000,
v Jeatastro 5 "DNI” : "28436180S",
6 "CONT_VIGOR" : @,
Documents 7 “COD_PROVINCIA™ : 41,
Scale & Settings 8
: "NO EMPLEADO",
b Stored Procedures 10
P User Defined Functions 11
12 TOSEGUROS™ : "TA9",
» Triggers 13 'SOCGRUPOMOSAIC" @ 37,
» [ comp rate 14
¥ [ varisbles_modelos_m! :
Documents 17
18
Scale & Settings 19 "SOCSTATUS™ : "41”,
) Stored Procedures 20 "SOCVIDMUERTE" : 166,
2 “"SOCVIDMUERVENC™ : 83,
} User Defined Functions 2 "SOCHIPOT™ : 147,
b Triggers 23 "SOCCONTCIA™ : 89,
24 "SOCCONTMEDIADOR™ :
» [ scoring 25
26
27
28 " SOCSEGMEDEMP!
29 "SOCMOTPRECTO!
30 "SOCMOTOFER™
31 "SOCMOTCONF" : 26,
“"SOCMOTNECE” : 5@
33 " SOCMOTSER

34 'SOCTER" : 188,

Figura 46. Coleccion Variables_modelos_ML de CosmosDB.
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Mediante cddigo Python recuperamos las variables y las almacenamos en la funcién
bigdatahtm| que explicaremos posteriormente. Este cddigo se refleja en el Anexo C del
documento.

En esta funcidn, si el dato no existe, para hacer funcionar el piloto, se recuperara de la
primera fila encontrada y se proporcionara siempre una simulacién. Los datos incluidos en la
BBDD son de prueba, hay que tener en cuenta esta casuistica que puede darse sin duda.

Una vez almacenadas las variables ya podemos operar con ellas y aplicar la |dgica para la ejecucidn
de unos algoritmos u otros. Esta ejecucién serd en funcién, principalmente, de si el cliente, es
decir, pertenece a Reale o no.

Como el propio sentido comun nos dice, ejecutaremos un mayor nimero de algoritmos si
el cliente es un Cliente nuestro, ya que deberemos recuperar toda aquella informacién que ya
tenemos almacenada en nuestra bbdd para optar a la optimizacién de la prima.

A continuacion, la funcionalidad del bigdataml que comentdbamos anteriormente y que
contiene toda la ldgica a aplicar se puede ver en el Anexo D de la memoria del proyecto.

Al final de la funcién el return va a retornar un formato Json con los datos que
almacenaremos en la CosmosDB Scoring. Esta coleccién se utiliza para guardar aquellos datos con
los que posteriormente realizaremos las visualizaciones.

Coleccion CosmoDB SCORING o ARBOL DE DECISION SCORING

Esta coleccidn alberga la informacién generada por la ejecucidn de los algoritmos. Calcula
el Scoring que se aplicara posteriormente a las tarifas originales generadas por el tarificador de
Reale. A partir del factor que nos devuelve el algoritmo y la tarifa original calculamos ese Scoring.

Los rangos de los factores se incluyen en la documentacion para informacién del usuario.
Veremos posteriormente la Iégica para aplicarlos en el cédigo Python.
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]

41}

1
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in Oy
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y

Tabla 23. Tabla factores para Scoring
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Incluimos, ademas, datos como Fecha de nacimiento, cddigo postal, etc. Valores que

utilizaremos como informaciéon para la visualizacidon por medio de Power Bl y para realizar la

demostracion

sobre los KPI.

El Json que genera el proceso Scoring tiene este aspecto:

[(F Newc n | B Mew Quer

MONGODSB API o

~ & smart_pricing
» [ car_getail
» [ car fines

» [ multi_tarificador

[ experian_social
[ experian_bureau
[ catastro

b (3 comp rate

[V variables_modelos_ml
v [V seoring
Documents
Seale & Settings
P Stored Procedures
b User Defined Functions

» Triggers

NewShell  gf) New Stored Procedure | v =+
< X
[ Mew Document T Delete
No filter applied Edit ilter
_id O
5ac03683e206351236c. 11
2 1 ObjectId("Sac3a164574588625c082602") ,
Sac0a6f1£2062512/c867... 3 " 101.3671875,
4 “fecha_nacimiento” : "24/11/1978",
SaclaTede20625137655 s “"tarifas_opti” : {
6 “tarifa_1" : 541.8,
3ac02815e206a51420f. 7
Sac02819206251420¢f.. i
Saclbbde251497326c63.. 0
11
S5ac0b7a725149732fc63.. 12
13
5ac1f55525 149711750 14 :
JR—— 15 "tarifas” ¢ {
SacISSTISIUIT2I60.. | o “eanifa 1 : 774,

Figura 47. Objeto Json generado por el proceso de Scoring

Por otro lado, el cédigo Python para la generacién del proceso del Scoring podemos

verlo en la figura 10 del documento.

def scoring(resultado,
tarifa 1,
tarifa 2,
tarifa 3,
tarifa 4,
aux cliente,
dni,
matricula,
direccion,
fecha nacimiento,
cod provincia,
provincia,
cliente actual,
edad,
cantidad polizas,
total sinies desdeZ005,
cont_vigor):
aux_scoring = (float (resultado) / tarifa 3) * 100

if aux_cliente == 1 and aux scoring >= 0:
if aux_scoring >=&0:
aux factor = 15
if aux_ scoring ) and aux_scoring >= 25:
aux factor 5
if aux_ scoring
aux factor 1.10
if aux_cliente == 1 and aux scoring < 0:
if aux_scoring >=-3&:
aux factor = 1.20
if aux_scoring < -36 and aux scoring >= -60:
aux factor = 1.35
if aux_scoring < -&0:
aux factor = 1.5
if aux_cliente == 0:
if aux_scoring >=50:
aux factor = 0.70
if aux scoring < 50 and aux scoring >= 15:
aux factor = 5
if aux_scoring < 15:
aux factor = 1.30

M

25:

A
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tarifa 1 opti
tarifa 2_opti
tarifa 3_opti
tarifa 4 opti
pais = 'Espafia'
uri = "mongodb:

//ragdsmongodb : gwlkdadbuISi2

tarifa 1 * aux factor
tarifa 2 * aux_factor
tarifa 3 * aux factor
tarifa 4 * aux factor

JKOWC 6nKTnuuPk4wBEWNPDwUO0ixtQgM3c2d8DzGChbxI o7

client = MongoClient {uri)

db = client.smart_pricing

col = db.scoring

fecha = datetime.datetime.now() .strfcime ("3y-Im-3d")

jsonString = {

"tarifas":{"tarifa 1":tarifa 1,"tarifa 2":tarifa 2,"tarifa 3":tarifa 3,"tarifa 4":tar
"tarifas opti":{"tarifa 1":tarifa 1 opti,"tarifa 2":tarifa 2 opti,"tarifa 3":tarifa 3
"scoring":aux scoring, "factor":aux factor,"fecha":fecha,"cliente":aux cliente,

. nacimiento”:fecha nacimiento,
"dni":dni,

ula":matricula,

n":direccion,

ia":cod provincia,
ial":provincia,
iente_actual”:cliente_ actual,
"edad™:edad,

"cantidad polizas":cantidad polizas,
"total sinies desde2005":total sinies_desde2005,
"cont_vigor":cont vigor}

col.insert_one(json.loads (json.dumps (jsonString)))
return json.dumps (jsonString)

El Json que vemos

Figura 48.Cdédigo Python para el proceso Scoring.

en la coleccion CosmosDB es el resultado del return de esta definicién.

Podriamos anadir tantos datos hiciesen falta para un futuro. Inicialmente con los datos

seleccionados creemos qu

e es suficiente para la visualizacion de estos.

Finalmente vamos a visualizar las llamadas los algoritmos que deciden el factor que

aplicaremos a los precios.

En el apartado xxx
algoritmos para consultarl

La funcién que

En total son 4 e iremos viendo cada uno de ellos de forma superficial.

xx de la memoria se encuentra la documentacion explicativa de estos 4
a.

realiza las llamadas es “bigdatahtml!” tal y como explicAbamos

anteriormente. Para invocar los diferentes algoritmos se utilizaran solo las variables especificas

gue necesita cada uno de

ellos para su funcionamiento.

Identificacion de si es cliente

def cliente(cliente_actual) :|
if cliente actual = 'N':

return '0'
else:
return "1'

Esto significa que
algoritmo “Probability”.

cuando el return es un 1, el cliente serd de Reale y llamaremos al

Cuando el return es un 0, el cliente no es de Reale y lamaremos al algoritmo “NoCliente”.

gue necesita cada uno de

ellos para su funcionamiento.
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Algoritmo PROBABILITY

Las variables de entrada para este algoritmo son:

https://productobigdataml.azurewebsites.net/probability
{

"CANTIDAD_POLIZAS": "0",

"“YEARS_VIGENTE1": "0",

"RAMOS": "2",

"NOTAT": "OTROS",

"TOTAL_SINIES_DESDE2005": "5",
"COD_SEGMENTO_1": "170",
"SOCRENTAMEDIA™: "16553.0%,

"DENSIDAD": "1.197",

"HABITANTES": "65000.0",
"CLASIFICACION_EMPLEADO": "NO EMPLEADO"

}
Y la respuesta obtenida:
{
"code": 4,
"type": "ok",
"message": "0"
}

El cddigo Python:

def probablity(cantidad polizas ,
years_vigente ,
ramos ,
notal ,
total sinies desde2005 ,
cod segmento ,
socrentamedia ,
densidad ,
habitantes ,
clasificacion empleado ,
socsegmentoseguros) :
url = 'https://productobigdataml.azurewebsites.net/probability’
parameters = {'CANTIDAD POLIZAS':cantidad polizas,
'YERRS VIGENTEL':years wigentel,
'REMOS ' : ramos,
'"NOTAL' :notal,
'TOTAL SINIES DESDE2005':total sinies_desde2005,
'COD_SEGMENTC 1':cod segmento,
' SOCRENTAMEDIA' : socrentamedia,
' DENSIDA densidad,
'HABITANTES' :habitantes,
'CLASIFICACICN EMPLERDO':clasificacion empleado}

resp = requests.post(url, json—parameters)
message = resp.json() ['message']

code = resp.json()['code"]

type = resp.json() ["type"]

return str(message)

Como se puede apreciar, esto nos devuelve tres variables. Message, code y type.

Realmente la que nos interesa rescatar es message que es la que contiene la clave para continuar

con la siguiente validacién. De ahi que el return solo se haga sobre este dato.

El dato que nos devuelve es un 0 o un 1 que decidird si vamos a ejecutar el algoritmo de

positivos o de negativos.
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Algoritmo POSITIVOS

Cuando el algoritmo Probability nos devuelve un 1 en la variable “message”, ejecutaremos
la lamada al algoritmo de positivos. Esto significa que el importe que nos devolverd serd siempre
un importe positivo.

Variables de entrada:

https://productobigdataml.azurewebsites.net/pasitive
{

"COD_SEGMENTO_1": "100",

"CANTIDAD_POLIZAS™ "2",

"YEARS_VIGENTE1" "3",

"TOTAL_SINIES_DESDE2005": "2",

"COD_PROVIMCIA™ "28",

"NOTA1™ "OTROS",

"NOTA2V™: "1",
"RAMOS™ “1"
"CONT_VIGOR": "1",

"SOCGRUPOMOSAIC™ ") ",
"SOCSEGMENTOSEGUROS™: "TA2",
"EDAD" "34"

}

Y la respuesta:

{
"code": 4,
IIty,pell: “Ok“,
"message": "2831"
}

El cédigo Python:

def positivos(cod segmento 1 ,
cantidad polizas ,
years wigentel ,
total sinies_desde2005 ,
cod provincia ,
notal ,
notaZv ,
ramos ,
cont_wigor ,
socgrupomosaic ,
socsegmentoseguros ,

edad) :
url = 'https://productobigdataml .azurewebsites.net/positive’

parameters = {" SEGMENTC 1':cod segmento,

] AS':cantidad polizas,
NTE1l':years_vigentel,
ES DESDEZ2005':total sinies_desde2005,
INCIA':cod provincia,
otal,

:;ocgrupomnsaic,

NTOSEGUROCS " : socsegmentosequros,
"EDAD' :edad}

resp = requests.post(url, jsonTparameters})

message = resp.json()['message’]

code = resp.json()['code’]

type = resp.json()['type’]

return str(message)
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El algoritmo también nos devuelve tres variables. Message, code y type. Realmente la que
nos interesa rescatar es message que es la que nos devuelve el importe que es el margen
simulado.

Como anteriormente, nos quedamos con la variable message que es la que nos da el valor
para después calcular el importe optimizado a partir del factor y calculando su Scoring.

Algoritmo NEGATIVOS

Cuando el algoritmo Probability nos devuelve un 0 en la variable “message”, ejecutaremos
la llamada al algoritmo de negativos. Esto significa que el importe que nos devolvera sera siempre
un importe negativo.

Variables de entrada:

https://productobigdataml.azurewebsites.net/negative

{

"TOTAL_SINIES_DESDE2005": "0",
"CANTIDAD_POLIZAS": "17,
"COD_SEGMENTO_1": "100",
"COD_PROVINCIA"; "28",
"YEARS_VIGENTET": "1,
"SOCGRUPOMOSAIC": "] ",
"RAMOS™: "1",

"DIAS_TMAX_30": "100",
"SOCPARCTOT™: "100",
"NOTA2V": "1%,

"EDAD™ "36",

"NOTA1T": "OTROS",
"SOCSEGMENTOSEGUROS™: "TAZ2",

"DTORMENTA™ "100",
"DP100": "100",
"DNIEBLA™: "100"

Y la respuesta:
{
"code™ 4,
"type™: "ok",

"message"; "-3992"
}

El cédigo Python:
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def negativo(total sinies_desde2005 ,
cantidad polizas ,
cod_segmento ,
cod_provincia ,
years_vigente ,
socgrupomosaic
ramos ,
dias_tmax 30 ,
socparotot ,
notazv ,
edad ,
notal ,
socsegmentosegures ,
r max vel ,

tmin ,
dtormenta ,
dplao ,
dniebla) :
url = 'https://productobigdataml.azurewebsites.net/negative’
parameters = 005":total_sinies_desde2003,
:cantidad polizas,
:cod_segmento,

d _provincia,
:years_vigentel,
' rsocgrupomosaic,

DNIEBLA' :dniebla}

resp = requests.post(url, json=parameters)
message = resp.json()['message']

code = resp.json()['code’']

type = resp.json()}['type'l

return str({message)

Al igual que en los otros algoritmos, nos devuelve las mismas 3 variables, message, code
y type. De nuevo la que nos interesa rescatar es message que es la que nos devuelve el valor para
después calcular el importe optimizado a partir del factor y calculando su Scoring.

Algoritmo NOCLIENTE
Cuando el cliente no pertenece a Reale, se ejecuta este algoritmo.

Este ofrece una simulacidn nueva, ya que no contiene ningln dato a rescatar para aplicar
ningun factor. Esto es asi, porque no existe informacién en la BBDD de Reale. A partir de este
momento, el cliente pasara a estar dado de alta en nuestro sistema.

Variables de entrada

hitps://productobigdataml.azurewebsites.net/noclient
{

"NOTAT" "OTROS",

"NOTA2V™ 1",
"COD_PROVINCIA™ "28",

"EDAD": "40",
"SOCGRUPOMOSAIC": ") ",
"SOCPAROTOT": "100",
"SOCURBANIDAD": "100",
"SOCSEGMENTOSEGUROS": "TA2",
"SOCRENTAMEDIA™: "100"

}
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La salida:
{
"code": 4,
”t}’pe”: “Ok“,
"message": "237"
}

El cédigo Python:

def noclientes(notal ,
notaiv ,
cod provincia ,
edad ,
socgrupomosalc
socparotot ,
socurbanidad ,
socsegmentoseguras

socrentamedial) :
url = 'https://productobigdataml .azurewebsites.net/noclient’
parameters = {'NOTAl':notal,
'"HOTEZV' inotadv,

'COD_PROVINCIA' :cod provincia,
'EDAD' redad,
' SOCGRUPOMOSAIC' : socgrupomasaic,
' SOCPARCTOT' : socparotot,
' SOCURBANIDAD' : socurbanidad,
' SCCSEGMENTOSEGUROS ' : socsegmentoseguros,
' S0CEENTEMEDIA" : socrentamedial
resp = requests.post(url, json—parameters)
message = resp.json()['message’]
code = resp.json() ["code']
type = resp.json{) ['type"]
return str(message)

De nuevo, obtenemos tres variables. Message, code y type. Realmente la que nos interesa
rescatar es message que es la que nos devuelve el importe que es el margen simulado

Como anteriormente, nos quedamos con la variable message que es la que nos da el valor
para después calcular el importe optimizado a partir del factor y calculando su Scoring.

6.6 Despliegue

Tras la evaluacidn y la conclusidn de la estrategia a implementar, se procede al despliegue.
Esto es un resumen de los pasos necesarios e instrucciones para llevarlo a cabo.

6.6.1 Generacidén/despliegue de la APl para publicar Modelos Machine Learning

Se utiliza Swagger para la creacidn del API. Los pasos son los siguientes:
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1. Secrea en el editor online, en lenguaje Yaml, la definicidon de todas las variables, que va a
contener la API.

2. Se convierte a JSON

File v Edit v Generale Server v  Generale Client v  Switch back to previous editor

{-} Swagger Editor
5 Import URL.

Impart File Smart PI"iCing@

Save as YAML [ Base URL: smartpricing.reale.es/v2 1

mmmams:m:s]s% Modelos ML

ioar stor Terms of service
Contact the deveioper
Apache 2.0

Find out more about Swagger

Schemes

posneg Céiculo del margen Find out more: hitp.4swaggerio

‘ LIV /posneg Retorna 1 para margen positivo y 0 para negativo

3. Segenera el server

Generate Client »  Switch back to previous editor

. aspnets aspnefcore erlang-server finch
Qo-server haskell inflector java-play-fram
java-verix jaxrs m jaxrs-cxf jaxrs-cxf-cdi
jaxrs-resizasy jaxrs-resieasy-eap jaxrs-spec lumen
misfdj nancyfx nodejs-server php-symfony
pistache-server python-flask railss resthed
scalatra silex-PHP sinatra slim
spring undertow Ze-ph

Figura 49. Generacion Server

Esto genera un fichero .zip con el esqueleto del API.

4. Se descomprime dicho fichero en la ruta de trabajo

5. Se debe encontrar la ruta de la implementacidn del método para actualizar la biblioteca

de Maven con las clases de h2o. En nuestro caso dicha ruta es la siguiente:

C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-server\src\main\java\io\swagger\api\impl
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clougera@clouderal:~/jaxrs-server

<l D 4 src main | java  io swagger api impl Q= || = - o !

@ Recientes

—

r

GBM_grid_0_

L

2 Carpeta personal

'/f :
\"7

parameters_posneg.

< Descargas

h20-genmodel.jar json-20180130.jar

[ Documentos

AutoML_20180207_ JSON
054035_model.2.zip

(1 Imagenes
dd Masica
»@ Videos

@ Papelera

PosnegApiServicelmp
Ljava

© CentOS 7x86.. =

En esta ruta se copia la libreria de h2o-genmodel.jar. Para incorporarla posteriormente
en la biblioteca de Maven, lo que es requerido para compilar el Proyecto, se ejecuta el siguiente
comando:

mvn install:install-file -Dfile=C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-
server\src\main\java\io\swagger\api\impl/h20-genmodel.jar -Dgroupld=hex.genmodel -
Dartifactld=h20-genmodel -Dversion=1.0.0 -Dpackaging=jar -DgeneratePom=true

Esto se hace solo una vez, de forma que queda actualizada las clases de h2o en la
biblioteca de Maven (una vez realizado este paso, el fichero h2o-genmodel.jar se podria eliminar
0 mover a otro sitio y no pasaria nada).

6. Método de despliegue de un modelo exportado como POJO

e Swagger ha generado un fichero para el método a implementar, llamado
PosnegApiServicelmpl.ja en la ruta “C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-
server\src\main\java\io\swagger\api\impl”

Shome/cloudera/jaxrs-server/src/main/javalio/swagger/api/impl/

Mombre . Tamafic Medificade Permisos Propiet...
& . 158/02/2018 18:45:12 PWHTWXT-X cloudera
1) GBM_grid_0_AutoML_20180207_054... 653 KB  13/02/2018 14:55:39 rwW-F--F-- cloudera
|| hdo-genmodel.jar 6890 KB 13/02/2018 14:56:00 PW-r--r-- cloudera
| json-20180130,jar 61 KB 18/02/2018 16:59:40 PW-r--r-- cloudera
LT parameters_posnegJSON 1KB 18/02/2018 16:18:43 PW-r--r-- cloudera
| |PosneghpiServicelmpl.java’ 3KB 1870272018 20:01:21 PW-TW-T-- cloudera

e Editamos fichero y reemplazamos por el siguiente cddigo:
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package io.swagger.api.impl;

import io.swagger.api.*;

import io.swagger.model.*;

import io.swagger.model.InJson;

import java.util.List;

import io.swagger.api.NotFoundException;

import java.io.InputStream;

import org.glassfish.jersey.media.multipart. FormDataContentDisposition;
import javax.ws.rs.core.Response;

import javax.ws.rs.core.SecurityContext;

import javax.validation.constraints.*;

import java.io.*;

import hex.genmodel.easy.RowData;

import hex.genmodel.easy.EasyPredictModelWrapper;
import hex.genmodel.easy.prediction.*;

import hex.genmodel.MojoModel;

import hex.genmodel.MojoReaderBackendFactory;

import static hex.genmodel.MojoReaderBackendFactory.CachingStrategy;
import hex.genmodel.MojoReaderBackend;

import hex.genmodel.ModelMojoReader;

import java.net. URL;

@javax.annotation.Generated(value = "io.swagger.codegen.languages.JavaJerseyServerCodegen”, date = "2018-02-18T16:59:59.845Z")
public class PosnegApiServicelmpl extends PosnegApiService {
public String resultado;

private static String modelClassName = "GBM_grid_0_AutoML_20180207_054035_model_2";

@Override

public Response posneg(InJson inJson, SecurityContext securityContext) throws NotFoundException {
try {
rawModel = (hex.genmodel.GenModel) Class.forName(modelClassName).newInstance();
EasyPredictModelWrapper model = new EasyPredictModelWrapper(rawModel);

RowData row = new RowData();

row.put("COD_SEGMENTO_1", inJson.getCoDSEGMENTO1());
row.put("YEARS_VIGENTE", inJson.getYEARSVIGENTE());
row.put("TOTAL_SINIES_DESDE2005", inJson.getToTALSINIESDESDE2005());
row.put("PROVINCIA",inJson.getPROVINCIA());

row.put("CONT_VIGOR", inJson.getCONTVIGOR());

row.put("NOTAL", inJson.getNoTAL());

row.put("GLOBAL_POLIZAS", inJson.getGLOBALPOLIZAS());
row.put("SOCGRUPOMOSAIC", inJson.getSOCGRUPOMOSAIC());
row.put("EDAD", inJson.getEDAD());

row.put("NOTA2V", inJson.getNoTA2V());
row.put("SOCSEGMENTOSEGUROS", inJson.getSOCSEGMENTOSSEGUROS());

BinomialModelPrediction p = model.predictBinomial(row);
resultado=p.label;
}catch(ClassNotFoundException e) {
Jcatch(InstantiationException ) {
}catch(hex.genmodel.easy.exception.PredictException €) {
System.err.printIin("Caught IOException: " + e.getMessage());
}

return Response.ok().entity(new ApiResponseMessage(ApiResponseMessage.OK, resultado)).build();

e Copiar fichero del modelo exportado en POJO:
“GBM_grid_0_AutoML_20180207_054035_model_2.java”
enlaruta
“C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-server\src\main\java “

Al copiarse en esa ruta, cuando se genere el fichero war, ya maven lo incorporara, porque
esa ruta estd indicada en el fichero pom.xml

e Modificar el fichero pom.xml que esta en la ruta inicial del proyecto
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~/jaxrs-server/pom.xml - Sublime Text (UNREGISTERED)

File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

Se adiciona en dependencia:

<l-- Modelo Machine Learning -->
<dependency>
<groupld>hex.genmodel</groupld>
<artifactld>h20-genmodel</artifactld>
<version>1.0.0</version>
</dependency>

Se elimina de dependencia anterior javax.validation linea de scope
<dependency>
<groupld>javax.validation</groupld>
<artifactld>validation-api</artifactld>
<version>1.1.0.Final</version>
</dependency>

</dependencies>

e Para compilar el paquete vamos a la ruta:C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-server"

Y ejecutamos el comando: “mvn package jetty:run”

Para ejecutar la automatizacion de pruebas sobre la API, se utiliza el programa Postman.
Luego se abre el postman y se realizan los test:
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Headers (1)
Key

Content-Type

"COD_SEGMENTO_1": "170",
"YEARS_VIGENTE": "0.00",
"TOTAL_SINIES_DESDE2005":
"PROVINCIA":"HUELVA",
"CONT_VIGOR™":"0",
"NOTAL1":"OTROS",
"GLOBAL_POLIZAS":"0"
"SOCGRUPOMOSAIC )
"EDAD":"39",
"NOTA2V":"0",

}

i1

Wk e

"YEARS_VIGENTE
"TOTAL_SINIES

form-data w-www-form-urlencoded ® raw binary  JSC

POST htp://127.0.0.1:8080/v2/posneg

Value

application/json

"o

"SOCSEGMENTOSSEGUROS":"TA8"

POST http:/#127.0.0.1:

Eody @

"COD_SEGMENTO_1": "17@",
"a.

aa",

5 "PROVINCIA": »
6 "CONT_VIGOR" A
"NOTAL": "OTROS",

8 "GLOBAL_POLIZAS":"a",

9 "SOCGRUPOMOSAIC": "1™,
18 "EDAD": "a
11 "NOTAZV™:"a",
12 "SOCSEGMENTOSEGUROS™ : "TAB"
13 |

Pretty JSON -

2 "code":
3 "type'

Test que retorna 1
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POST 3080/v2/posne

"COD_SEGMENTO_1": "l@a",

"YEARS_VIGENTE": "25.69",
"TOTAL_SINIES_DESDE28@5": "8,
"PROVINCIA": "AVILA",
"CONT_VIGOR™:"1",

"NOTA1": "OTROS",
"GLOBAL_POLIZAS":"5",
"SOCGRUPOMOSAIC" : "E,
"EDAD":"89",

"NOTA2V":"8",
"SOCSEGMENTOSSEGUROS" : "TA2"

o
o

T
wiomorp

e Realizados los test, se continua con el despliegue para lo que se genera el .war
ejecutando desde la misma ruta “C:\VM_NAS\Developer\Swagger\jaxrs-server” el
comando:

“mvn package war:war”

Dounloaded from central: https://pepo.maven.apache.org/maven2/org/codehaus/plexus/plexus-utils/3.0.24/plexus-utils-3.0.24. jar <247 kB at 49 kBrs)

Dounloaded from central: https://repo.maven.apache.org/maven2/com/thoughtuorks/xstrean/xstreansl.4.9/xstrean-1.4.9.jar (549 kB at 1685 kB/s)
1 Packaging wehapp
1 fszenbling wehapp [swagger-jaxrs—server] in [C:\UM_NAS\DevelopersSuagger\jaxrs—serverstargetisuagger—jaxrs-server-1_08_81
1 Processing war project
1 Copying webapp resources [C:\UM_NAS\Developer\Swaggersjaxrs-serverhsrcimainswebappl
1 Webapp assembled in [562 msecsl
1 Building war SUM_NAS\Deve lopersSuaggers jaxrs—serveritarget\suagge xps—server—1.0.0.var
1

1 Total time: 31,844 s

1 Finished at: 20818-82-23T06:02:0@+01:60
1 Final Memory: 28M/326M

1

C:\UM_NAS\Deve loper\Swaggers jaxrs—servers_
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Se renombra entonces el fichero .war generado en la carpeta Target como ROOT.war:

“rename swagger-jaxrs-server-1.0.0.war ROOT.war”

Para desplegar en Azure, se copia el fichero ROOT.war en la carpeta que se utilizard para
dicho despliegue:

“C:\VM_NAS\Developer\Git\PilotoPricing”

MNombre Fecha de modifica... Tipo Tamario
.git 21,/02/2018 6:41 Carpeta de archivos
Tk ROOT.owar 23/02/2018 6:02 IZArc WAR Archive 16.603 KB

En AZURE se crea una “App Service” para publicar el “war”, esta es la manera de asignarle
procesamiento al modelo.

Grupo de recurses (cambisr) URL

Piloto https://pilotopricingapiml.azurewebsites.net

Estado Plan de App Service/plan de tarifa

Running PilotoPricingPlanML (Basice: 1 Pequefio)

Ubicacién FTP/Mombre de usuario de implementacign

West Europe PilotoPricingApiMLipilctopricing

Suscripcion [cambiar) Mombre de host de FTP

Visual Studio Professional ftpy/fwaws-prod-am2-173.ftp.azurewebsites. windows.net
Id. de suscripcidn Nombre de host de FTPS
cfd0b002-923c-4572-a808-b9dc52e55df4 ftps://waws-prod-am2-175.ftp.azurewebsites.windows.net

Para subir el fichero se utiliza el programa de FTP FileZilla, los datos necesarios son:

Servicio ftp: waws-prod-am2-183.ftp.azurewebsites.windows.net
User: productobigdataml\pilotopricing / XXXXXXXX

El fichero finalmente se copia en la ruta:

“/site/wwwroot/webapps”

Sitio remoto: | [ETEI R e
-2 deployments
-2 locks

wwwroot JROOT
[ [u webapps B ROOT.war

Mombre de archivo
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7. Resultados

7.1 Visualizaciéon de los Datos

Como se explica en capitulos anteriores. Se genera una Rest Api para generar un fichero
con formato éptimo para hacer la importacidon a Power Bi.

El set de datos estd formado por aquellas pruebas que hemos ido realizando para
comprobar que la aplicacién funcionase de forma correcta. Es decir, no existen demasiados datos
y al ser un piloto, tanto esta parte de la documentacién como los KPI, deberian volverse a generar
una vez pasara un tiempo razonable de prueba. Es decir, al menos unos meses después de haber
puesto el piloto en produccion.

Tenemos varios tipos de visualizaciones. Todas se basan en el factor que se aplica a cada
uno de los clientes, que es el % que se aplica para el cdlculo del Scoring que finalmente se aplicara
a la nueva simulacion.

Seleccion de Provincias

provincial

Todas N

Visualizacion Edades por Provincia y Factor

Edad(26,40) Edad{41,55) Edad(56

Total 38,05 2676

Figura 50. Visualizacion Datos 1

El primer grafico es para realizar una segmentacion de datos. Podriamos seleccionar una
provincia y que el mapa muestre solo los datos de ese lugar, igual con el resto de las imdagenes.
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Seleccion de Provincias

provincial

BARCELONA ~

Visualizacion Edades por Provincia y Factor

Figura 51. Visualizacion Datos 2

Con respecto a la informacién que vemos en la visualizacién del mapa, si nos colocamos
encima de la burbuja de la ciudad seleccionada, podemos ver informacién afadida. En este caso,
a parte de la provincia a la que pertenece, también el factor que hemos seleccionado y cuantas
personas existen dentro del rango de edades que hemos definido.

Seleccion de Provincias

provincial

BARCELONA W

Visualizacion Edades por Provincia y Factor

07 @08

Total 465 329

Figura 52. Visualizacion Datos 3
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Con respecto al grafico Circular, estamos informando sobre Factores por Edad. Es decir...a
simple vista vemos el % relacionado con la cantidad de personas que existen de diferentes rangos
de edad.

También en este grafico, si nos colocamos encima, podremos ver por un lado el rango de
edad que estamos consultando y cuantas personas tienen aplicado ese factor.

Factores por Edad

provingial scoring factor edad Rangos edad
Max. de factor Recuento de factor BARCELONA 2503 085 59
Min._ de factor BARCELOMNA 27,55 0,85 66
a1

52 085 38
5362 070 43
61,20 070 &7

152,87 0,70 34

4,65 329

Min. de factor BARCELONA

BARCELOMA

Recuento de factor Recuento de factor

Max. de factor Min. de faclor

Figura 53 Detalle 1 Visualizacion Datos

Si ponemos el ratdn en las otras particiones dentro del mismo rango de edad, nos dard a
parte del rango de edad, el factor que se esta aplicando, en caso de haber factores diferentes. En
este caso los dos factores son iguales, por eso muestra dos porciones del grafico iguales.

Factores por Edad

provincial scoring factor edad Rangos edad
Mix. da factar Recuento de factor BARCELONA 08 59 Edad(56)
Min. de factor _ BARCELONA 085 66 Edad(56)
LRy BARCELONA 08 38 Edzd(2640)
BARCELONA 070 45 Edad(41,55)
Max. de factor BARCELONA 070 67 Edad(56)
BARCELONA 070 54 Edad(4155)
Total 4,65 329

Recuento de factor

Max. de factor Min. de faclor

Figura 54. Detalle 2 Visualizacion Datos
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Factores por Edad N
provincial

scoring factor

edad

Rangos edad

Max. de faclor Recuenle de faclor BARCELOMNA
BARCELONA
ALBCDIETT BARCELONA

Min_ de factor

BARCELONA
BARCELOMA
BARCELONA
Total

Max_ de factor

d [Edad(41,55)

0,70 (6,57%)

Recuento de factor

Max. de factor Min. de factor

2503 085

2755 085
4152 085
5382 070
6120 070
15287 070
4,65

Figura 55. Detalle 3 Visualizacion Datos

Edad(56)
Edlad(56)
Edad{26,40)
Edad(41,55)
Edad|(56)
Edad(41,55)

En la porcién amarilla que pertenece al rango de edades 56 existen dos rangos, y como se puede

apreciar, uno es de mayor dimensidn que el otro. Veremos que cada uno pertenece a un rango

diferente.
Factores por Edad provincial scoring factor edad Rangos edad
Max. de factor BARCELONA 0,85 59 Edad{56)
Min. de faclor 2 d Edad(56) BARCELONA 085 66 Edad(56)
0,70 (6,57%) BARCELOMNA 0,85 38 Edad{2640)
BARCELONA 070 45 Edad{41,55)
Masx_ de factor BARCELOMA 070 67 Edad(56)
BARCELONA 070 54 Edad(41,55)
Total 4,65 329
Recuento de faclor Recuento de faclor
M. de factor Min. de factor
Factores por Edad
= e provingial scoring factor edad Rangos edad
Max. de faclor BARCELOMA 25,03 0,85 59 Edad(56)
Min. de factor BARCELONA 0,85 66 Edad(56)
BARCELOMNA 0,85 38 Edad{2640)
BARCELONA 0,70 45 Edad(41
Max_ de factor BARCELONA 0,70 67 Edad(56)
BARCELONA 0,70 54 Edad({41,55)
Total 4,65 329

Recuento de factor Recuento de factor

Max. de factor Min. de factor

Figura 56. Detalle 4 Visualizacién Datos
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La tabla de contenido que se muestra a continuacién del grafico circular, no necesita
mucha explicacion, es simplemente a modo informativo mostrar algunos datos que nos dan
visibilidad para poder comprobar que lo que estamos visualizando es correcto.

Para el ultimo el grafico de lineas se visualiza, dentro del rango de edad que escogemos,
tanto los factores diferentes que existen, como la tarifa aplicada por el tarificador original de Reale
y la diferencia con respecto a la tarifa que se calcula con los nuevos algoritmos.

Rangos de edad y factor:

Edad(56)
0,7 0,85
@0 factor 07
8 mi [ ] 07 1.446,00
tanfal_dif 433,80
& mi 0,85
085 T7.415,00
tanfal_dif 112,25
4 mi
2 mi bd
|
Edad(26 40) Edad(41,55) Edad(5&)

Grdfica 9. Detalle 5 Visualizacion Datos
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Abordamos ahora la parte de visualizacion centrada en las tarifas.

Tarifa Terceros Basica Tarifa Terceros con Lunas

@Mediana detarifa 1 Mediana de tarifa 1.1 @Df media Tarifal @Mediana detanifa 2 Mediana de tarifa 2.1 @Dif media Tarifa

Tarifa Terceros Ampliado Tarifa Todo Riesga con Franquicia
@Mediana de tarifa 3 Mediana de tarifa_3.1 @ Dif media Tarifa3 @Mediana de tarifa 4 Mediana de tarifa 4.1 @ Dif media Ta

5 P N S £ b 9 o ; IS PR oF o (P
& 0 ¢ &) oF ¢ e

Grdfica 10. Grdficas Visualizacion Tarifas Generadas

Se hace un estudio sobre las tarifas generadas actualmente por el tarificador de Reale y
aplicando los algoritmos de los que se habla en capitulos anteriores, se genera la nueva tarifa
optimizada.

Como se puede comprobar en la visualizacidn, todos los precios optimizados tienen un
valor con un 12% minimo de mejora en la simulacidn obtenida con respecto al valor inicial que
ofrece el tarificador de Reale. Debemos observar que estos datos pertenecen a las medias
obtenidas por provincias.

Obtenemos mas informacidn si nos posicionamos sobre las barras. Podemos saber el
precio medio sobre la tarifa original en azul.
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f— :7
Tarifa Terceros Basica
®vediana de tarifa_1 Mediana de tarifa_1.1 @ Dif media Tarifal
4 m
3m
2Zm
om provincial BARCELONA I I
X : ) Mediana de tanfa_1 1.968,00 LR P el
e
L= b

Grdfica 11. Precio medio Tarifa Terceros Bdsica Original por Provincia.

El precio medio sobre la tarifa optimizada en amarillo.

— |

Tarifa Terceros Basica
Mediana de tarifa_1 Mediana de tarifa_1.1 @ Dif madia Tarifal

4m

al BARCELONA
1.1 1.546,35

Grdfica 12. Precio medio Tarifa Terceros Bdsica Optimizada
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Y finalmente en color morado, la media sobre la diferencia de las dos tarifas anteriores.

— |

Tarifa Terceros Basica
kMediana de tarifa_1 Mediana de tarifa_1.1 @ Dif media Tarifal

4m

BARCELONA
Dif media Tanfal 419,68

Grdfica 13. Media de la diferencia de las Tarifas Terceros Bdsica Original y Optimizada
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8. Costes

En este apartado presentamos los costes referidos a los que se calculan para los Recursos
Humanos empleados. Este proyecto no generd ningun coste adicional puesto que se utilizaron los
recursos ya disponibles de la empresa Reale.

Rol 1/horas | Rol 2/horas | Rol 3/horas

Investigacion y documentacion 213 213 213
Entendimiento del Negocio y Gestidn del Desarrollo 17 17 17
Extraccién inicial de datos 34 34 34
Entendimiento de los datos 51 51 51
Preparacion de los datos 26 26 26
Modelizacion y Desarrollo 34 34 34
Evaluacion 21 21 21
Despliegue Azure 21 21 21
Presentacién Resultados 9 9 9
Total horas/Rol 427 427 427
Total €/Rol 16.000 € 16.000 € 16.000 €
Total € Proyecto 48.000 €

Tabla 24. Costes de Proyecto.

9. Conclusiones

El piloto generado, se centra en dar una visidon sobre los objetivos de mejora de la
experiencia de usuario y la generacién de una plataforma que sea mas sencilla de utilizar, asi como
la consecucion del mejor margen generado para Reale como empresa y la mejor simulaciéon de
precios para el cliente que utiliza nuestra plataforma.

Somos conscientes de que es necesario poner el piloto en produccién para conseguir
datos fiables sobre la valoracidén que el usuario da a nuestra nueva propuesta.

Con respecto al equipo de trabajo. A pesar de que teniamos larga experiencia en
generacion de proyectos ya que todas veniamos del mundo de la informatica, la diferencia de
perfiles hace que las fases mds dedicadas a la definicidn de los requisitos sean por primera vez
aplicadas y utilizadas para parte del equipo.

La consecucidn de este proyecto nos ha proporcionado una vision total, desde la toma de
requisitos, generacion de KPI’s, realizacidon cronogramas, hasta la parte de programacion y testeo.
Esto ha generado la necesidad de realizacién de muchas reuniones y puestas en comun sobre
como se deberian realizar este tipo de tareas.
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La parte de infraestructura ha sido un punto que ha generado bastante inseguridad, dado
gue anteriormente no nos habiamos visto obligados a participar en esta fase de los proyectos y
nuestro Unico conocimiento se refiere a los obtenidos en la escuela.

Finalmente, y desde la visién del trabajo finalizado, tenemos la certeza de que se han
conseguido aplicar muchas de las herramientas y conocimientos proporcionados por los estudios
realizados, asi como otros que a pesar de no estar dentro de los conocimientos impartidos, se han
aplicado a dicho piloto.

Esta ha sido la primera toma de contacto con este tipo de proyectos, y nos aporta una
experiencia que consideramos necesaria para incorporarnos a este mercado laboral.

10. Mejoras y Lineas Futuras

Como todo piloto, el apartado de mejoras es algo a tener en cuenta. En la lluvia de ideas
se suelen abordar objetivos que finalmente y basicamente por los tiempos impuestos a los
proyectos, deben ser retrasados y abordados en fases posteriores.

Para la FASE Il de este piloto tenemos varios objetivos:
1.- Afiadir la simulacién para seguros de Hogar que actualmente no se estd teniendo en cuenta.

2.- Aiadir el analisis de imagen. El objetivo es afiadir la capacidad a la herramienta de mediante
la utilizacién de una foto, extraer los datos necesarios que actualmente se teclean en la aplicacion.
Dando asi las dos opciones al usuario.

También esta técnica, nos permite realizar un tratamiento nuevo para la realizacién de tramites
de siniestros, tanto de hogar como de automdévil. La posibilidad de realizar una valoracion a través
de una imagen que nos permitird ahorrar costes y desplazamientos de personal tanto para la
empresa como para el usuario. Esto no significa que pueda eliminarse totalmente este servicio a
domicilio, pero puede facilitar inicialmente siniestros que no revelen demasiada importancia.

3.- Igualmente, anadir el andlisis de voz, puede suponer una ventaja para personas que por
distintas capacidades, no puedan manipular objetos.
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Anexo A. Codigo javascript pdgina web
CODIGO JavaScript que genera la Web

if (jQuery.browser["mobile"] == false) {
S ("#myVideo") .append ('<source src="img/bkgv.mp4" type="video/mp4">");
S ("#birthdate") .prop ('type', 'text');
const picker = datepicker (document.querySelector ('#birthdate'), {
minDate: new Date(1800,1,1),
maxDate: new Date(),
formatter: function(el, date) {
// This will display the date as 1/1/2017".
var options = {};
options.timeZone = 'UTC';
el.value = date.tolLocaleDateString('es-ES');
by

onSelect: function(instance) {
// Show which date was selected.
var r=instance.dateSelected;
//console.log (instance.dateSelected) ;

}l

customMonths: ['Ene', 'Feb', 'Mar', 'Abr', 'May', 'Jun', 'Jul', 'Ago', 'Sep',
'Oct', 'Nov', 'Dic'],
custombays: ['D', 'L', 'M', 'X', 'gJ', 'V', 'S'],

overlayPlaceholder: 'Escriba el aAto con 4 dAgitos',
overlayButton: 'Go!'

P
}

var autocomplete;

FACTOR='{"C1.A"™ : "0.75", "Cl.B" : "0O.85", "Ccl.Cc"™ : "1.10", "C2.A™ : "1.20", "C2.B"
"1.35", "cz.c" : "1.5", "Dl1.A" : "O.70", "D1.B" : "0.85", "D1.C"™ : "1.30"}';

titulos = ["","TERCEROS", "REALE DOS (SOLO LUNAS)", "TERCEROS AMPLIADO","TODO RIESGO
FRANQUICIA 300 EUROS"];

S ("#submit"™) .on("click"™, function (e) {
e.preventdefault;
//console.log("click");
matricula=$ ("#license") .val();
//matricula="3465BZB";
dni=$ ("#dni") .val();
//dni="01037702B";
birthdate=$ ("#birthdate") .val();
//birthdate="01/01/1968";
address=$ ("#address") .val () ;
//address="Cl1l Juan Perez ZuAtiga 41 2-E Madrid";
filled=true;
if (matricula == "" || dni == "" || birthdate == "" || address == ""){
filled = false;

if ($("#checky") [0].checked == false) {
filled=false;

if (filled == true ) {

$('.container') .hide();

$ ("#myVideo") .first () .attr('src','");

S ("#myVideo") .hide () ;

S ("#topbar") .append ("<img src='img/logo-200.jpg'>");

$("#leftbar") .append("<div class='leftbar item'><span style='font-
weight:bold'>MatrAcula:</span><br>"+matricula+"</div>");

S ("#leftbar") .append("<div class='leftbar item'><span style='font-
weight:bold'>DNI:</span> <br>"+dni+"</div>");

$("#leftbar") .append("<div class='leftbar item'><span style='font-
weight:bold'>Fecha de Nacimiento:</span> <br>"+birthdate+"</div>");

$("#leftbar") .append("<div class='leftbar item'><span style='font-
weight:bold'>DireccilA®n:</span> <br>"+address+"</div>");

S ("#topbar") .show () ;
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});

S ("#leftbar") .show();
S ("#rightbar") .append ("<img src='img/tach.gif'>");
S ("#rightbar") .show() ;
setTimeout (function () {
$.when (querydni () ) .done (function(al) {
cliente(al);
1)
},500);
telse{
//console.log ("ERROR");

S (".modal-body") .append ("<p>Falta llenar campos obligatorios</p>");

S ("#myModal") .show () ;

S(".close").on("click", function(e) {

P

e.preventdefault;
S (".modal-body") .empty () ;
S ("#myModal") .hide () ;

function querydni () {

}

console.log ("querydni");

queryurl="https://pilotosmartpricingweb.azurewebsites.net/querydni.php";

return $.ajax ({
type: "post",
url: queryurl,
tryCount : O,
retryLimit : 3,
dataType:"text",
data: {dni:dni},
success: function (response) {
//console.log (response) ;
return response;
}7
error: function(e) {
console.log (e.responseText) ;
this.tryCount++;
if (this.tryCount <= this.retryLimit) {
//try again
$.ajax (this);
return;
}

return;

}):

function cliente (response) {

//console.log ("funcion cliente");
objresponse=JSON.parse (response) ;
console.log ("Query:")

console.log (objresponse) ;
cliente=objresponse[0] ["CLIENTE ACTUAL"];

if (cliente == "3") {
console.log("es cliente");
$.when (probability()) .done (function(al) {

posneg (al);
P

telse(
console.log ("No es cliente");
S.when (nocliente()) .done (function (al) {
scoring(al);
});
}
}
function probability () {

queryurl="https://productobigdataml.azurewebsites.net/probability";
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//json=' {"CANTIDAD POLIZAS" : "9", "YEARS VIGENTE1l" : "20", "RAMOS": "2", "NOTAl":
"OTROS", "TOTAL SINIES DESDE2005": "2","COD SEGMENTO 1": "999", "SOCRENTAMEDIA":
"1655.65", "DENSIDAD": "10049.78", "HABITANTES": "91896", "CLASIFICACION EMPLEADO": "NO
EMPLEADO"}';

var objProb = {};
objProb["CANTIDAD POLIZAS"] = objresponse[0] ["CANTIDAD POLIZAS"];

objProb["YEARS VIGENTE1"] = objresponse[0] ["YEARS VIGENTE"];

objProb["RAMOS"] = objresponse[0] ["RAMOS"];

ObjProb["NOTAL"] = objresponse[0] ["NOTAL"];

OobjProb["TOTAL SINIES DESDE2005"] = objresponse[0] ["TOTAL SINIES DESDE2005"];
objProb["COD SEGMENTO 1"] = objresponse[0] ["COD SEGMENTO 1"];
o0bjProb["SOCRENTAMEDIA"] = objresponse[0] ["SOCRENTAMEDIA"];

objProb ["DENSIDAD"] = objresponse[0] ["DENSIDAD"];

objProb ["HABITANTES"] = objresponse[0] ["HABITANTES"];
ObjProb["CLASIFICACIONiEMPLEADO"] = objresponse[O]["CLASIFICACIONiEMPLEADO"];

jsonProb=JSON.stringify (objProb) ;
//console.log (objProb) ;
return $.ajax ({
type: "post",
url: queryurl,
dataType:"text",
tryCount : O,
retryLimit : 3,
data: jsonProb,
contentType: "application/json",
success: function (response2) {
console.log ("Probability:"+response?2) ;
}l
error: function(e) {
console.log (e.responseText) ;
this.tryCount++;
if (this.tryCount <= this.retryLimit) {
//try again
$.ajax (this);
return;
}

return;

P
}

function posneg (response2) {
//console.log ("posneg "+ response2);
objProbResponse=JSON.parse (response2) ;
//console.log (objProbResponse) ;
probValue=objProbResponse["message"]

if (probValue == 0) {
console.log ("negative");
$.when (negative ()) .done (function(al) {

scoring(al);

}):

lelse(
console.log ("positive");
$.when (positive ()) .done (function(al) {
scoring(al);
1)
}
}
function negative () {
queryurl="https://productobigdataml.azurewebsites.net/negative";
json="{"TOTAL SINIES DESDE2005": "0", "CANTIDAD POLIZAS": "1", "COD SEGMENTO 1":
"100", "COD_PROVINCIA": "28", "YEARS VIGENTEL": "1", "SOCGRUPOMOSAIC": "J ", "RAMOS": "1",
"DIAS_TMAX_BO": "100", "SOCPAROTOT": "100", "NOTA2V": "1", "EDAD": "36", "NOTALl": "OTROS",
"SOCSEGMENTOSEGUROS": "TA2", "R MAX VEL": "i00"™, "TMIN": "100", "DTORMENTA": "100",
"DP10O": "100", "DNIEBLA": "100"}';
var objNeg = {};
oijeg["TOTAL_SINIES_DESDEZOOS"]: objresponse[O]["TOTAL_SINIES_DESDEZOOS"];
objNeg ["CANTIDAD POLIZAS"]= objresponse[0] ["CANTIDAD POLIZAS"];
objNeg ["COD SEGMENTO 1"]= objresponse[0] ["COD SEGMENTO 1"];
objNeg ["COD PROVINCIA"]= objresponse[0] ["COD PROVINCIA"];
objNeg ["YEARS VIGENTE1"]= objresponse[0] ["YEARS VIGENTE"];
objNeg ["SOCGRUPOMOSAIC"]= objresponse[0] ["SOCGRUPOMOSAIC"] ;
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objNeg ["RAMOS"]= objresponse[0] ["RAMOS"];

objNeg ["DIAS TMAX 30"]= objresponse[0] ["DIAS TMAX 30"];
objNeg ["SOCPAROTOT"]= objresponse[0] ["SOCPAROTOT"];
objNeg ["NOTA2V"]= objresponse[0] ["NOTA2V"];

objNeg ["EDAD"]= objresponse[0] ["EDAD"];

objNeg ["NOTALl"]= objresponse[0] ["NOTAL1"];

objNeg ["SOCSEGMENTOSEGUROS"]= objresponse[0] ["SOCSEGMENTOSEGUROS"];
objNeg["R _MAX VEL"]= objresponse[0] ["R MAX VEL"];
objNeg ["TMIN"]= objresponse[0] ["TMIN"];

objNeg ["DTORMENTA" ]= objresponse[0] ["DTORMENTA"] ;
objNeg["DP100"]= objresponse[0] ["DP100"];

objNeg ["DNIEBLA"]= objresponse[0] ["DNIEBLA"];

jsonNeg=JSON.stringify (objNeqg) ;
//console.log (objNeg) ;
return $.ajax ({
type: "post",
url: queryurl,
tryCount : O,
retryLimit : 3,
dataType:"text",
data: jsonNeg,
contentType: "application/json",
success: function (response3) {
console.log ("negative:"+response3) ;
}7
error: function(e) {
console.log (e.responseText) ;
this.tryCount++;
if (this.tryCount <= this.retryLimit) {
//try again
$.ajax(this);

return;
}
return;
}

}):
}
function positive () {

queryurl="https://productobigdataml.azurewebsites.net/positive";

json="'{ "COD_SEGMENTO_l": "lOO","CANTIDAD_POLIZAS": "2","YEARS_VIGENTE1":
"3","TOTALisINIEsiDESDEZOOS": "2","COD7PROVINCIA": "28","NOTA1": "OTROS", "NOTA2V":
"1","RAMOS": "1","CONT_VIGOR": "1","SOCGRUPOMOSAIC": "J ", "SOCSEGMENTOSEGUROS":
"TA2","EDAD": "34"}';

var objPos = {};

objPos["COD SEGMENTO 1"]= objresponse[0] ["COD_SEGMENTO 1"];

ObjPos["CANTIDAD_POLIZAS"]= objresponse[O]["CANTIDAD_POLIZAS"];

objPos["YEARS VIGENTE1"]= objresponse[0] ["YEARS VIGENTE1"];

ObjPOS["TOTAL_SINIES_DESDE2005"]=objresponse[O]["TOTAL_SINIES_DESDE2005"];

objPos["COD PROVINCIA"]= objresponse[0] ["COD PROVINCIA"];

objPos["NOTAL"]= objresponse[0] ["NOTAL1"];

objPos ["NOTA2V"]= objresponse[0] ["NOTA2V"];

objPos["RAMOS"]= objresponse[0] ["RAMOS"];

objPos["CONT VIGOR"]= objresponse[0] ["CONT VIGOR"];

objPos ["SOCGRUPOMOSAIC"]= objresponse[0] ["SOCGRUPOMOSAIC"];

objPos ["SOCSEGMENTOSEGUROS" ]= objresponse[0] ["SOCSEGMENTOSEGUROS"] ;

objPos["EDAD"]= objresponse[0] ["EDAD"];

jsonPos=JSON.stringify (objPos) ;
//console.log (objPos) ;
return $.ajax({
type: "post",
url: queryurl,
dataType:"text",
tryCount : O,
retryLimit : 3,
data: jsonPos,
contentType: "application/json",
success: function (response3) {
console.log ("positive:"+response3) ;
}I
error: function(e) {
console.log (e.responseText) ;
this.tryCount++;
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if (this.tryCount <= this.retryLimit) {
//try again
$.ajax (this);

return;
}
return;
}

1)
}
function nocliente () {

queryurl="https://productobigdataml.azurewebsites.net/noclient";

json= '{"NOTAl": "OTROS", "NOTA2V": "1", "COD PROVINCIA": "28", "EDAD": "40",
"SOCGRUPOMOSAIC": "J ", "SOCPAROTOT": "100", "SOCURBANIDAD": "100", "SOCSEGMENTOSEGUROS":
"TA2", "SOCRENTAMEDIA": "100"}';

var objNoc = {};

objNoc ["NOTAL1"]= objresponse[0] ["NOTAL"];

objNoc ["NOTA2V"]= objresponse[0] ["NOTA2V"];

objNoc ["COD PROVINCIA"]= objresponse[0] ["COD PROVINCIA"];

objNoc ["EDAD"]= objresponse[0] ["EDAD"];

objNoc ["SOCGRUPOMOSAIC"]= objresponse[0] ["SOCGRUPOMOSAIC"] ;

objNoc ["SOCPAROTOT"]= objresponse[0] ["SOCPAROTOT"];

objNoc ["SOCURBANIDAD" ]= objresponse[0] ["SOCURBANIDAD"];

objNoc ["SOCSEGMENTOSEGUROS" ]= objresponse[0] ["SOCSEGMENTOSEGUROS"] ;

objNoc ["SOCRENTAMEDIA"]= objresponse[0] ["SOCRENTAMEDIA"];

jsonNoc=JSON.stringify (objNoc) ;
//console.log (objNoc) ;
return $.ajax ({
type: "post",
url: queryurl,
dataType:"text",
tryCount : O,
retryLimit : 3,
data: jsonNoc,
contentType: "application/json",
success: function (response3) {
console.log("No Cliente:"+response3);
}7
error: function(e) {
console.log (e.responseText) ;
this.tryCount++;
if (this.tryCount <= this.retryLimit) {
//try again
$.ajax (this);
return;
}

return;

}):
}

function scoring (responsed) {
objmargin=JSON.parse (responsed) ;
objfactor=JSON.parse (FACTOR) ;
margin=objmargin["message"]
console.log("margin:"+margin) ;
tarifa2=objresponse[0] ["TARIFA 3"];
scoring= (margin/tarifa2) *100;
console.log("scoring:"+scoring) ;
if (cliente == "3") {
if (scoring >= 0){
if (scoring >= 60) {
console.log ("C1l.A");
factor=objfactor["Cl.A"];
}
if (scoring < 60 && scoring >=25) {
console.log("Cl1.B");
factor=objfactor["C1l.B"];
}
if (scoring < 25) {
console.log("Cl.C");
factor = objfactor["Cl.C"];
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telse(
if (scoring >= -36) {
console.log ("C2.A");
factor=objfactor["C2.A"];

if (scoring <-36 && scoring >= -60) {
console.log("C2.B");
factor=objfactor["C2.B"];

if (scoring < -60) {
console.log("C2.C");
factor=objfactor["C2.C"];

}else{
if (scoring >= 50) {
console.log ("D1.A");
factor=objfactor["D1.A"];

if (scoring < 50 && scoring >=15) {
console.log("D1.B");
factor=objfactor["D1.B"];

if (scoring < 15) {
console.log("Dl.C");
factor=objfactor["Dl1.C"];
}
}
console.log("factor:"+factor) ;
S ("#rightbar") .empty () ;
$("#rightbar") .append('<div id="presupuesto">SU PRESUPUESTO</div>");

for (1 = 1; 1 < 5; i++) {

methodName="TARIFA "+i;

tarifaclass="tarifal";

/*

line=i%2;

if (line != 0){

tarifaclass=tarifaclass+"L";
telse(
tarifaclass=tarifaclass+"R";

}

*/

newvalue=Math.floor (objresponse[0] [methodName] *factor) ;

var tarifatext='<div class="'+tarifaclass+'">"';

var titulo = '<div class="tarifatitulo">'+titulos[i]+'</div>";

var tarifaold='<div class="tarifaold">'+objresponse[0] [methodName]+' &,~</div>"';

var tarifanew='<div class="tarifanew">'+newvalue+' 4,-</div>"';

var tarifaanual='<div class="tarifaanual">TOTAL ANUAL</div>"';

S ("#rightbar") .append (tarifatext+titulo+tarifaold+tarifanew+tarifaanual+'</div>");
}
return "FIN";

}

function initAutocomplete() {
// Create the autocomplete object, restricting the search to geographical
// location types.
autocomplete = new google.maps.places.Autocomplete (
/** @type {!HTMLInputElement} */(document.getElementById('address')),
{types: ['geocode'l});

// When the user selects an address from the dropdown, populate the address
// fields in the form.
autocomplete.addListener ('place changed', fillInAddress);

}

function fillInAddress () {
// Get the place details from the autocomplete object.
var place = autocomplete.getPlace();
/*
for (var component in componentForm) {
document.getElementById (component) .value = '';
document.getElementById (component) .disabled = false;
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}
*/
}

function geolocate () {
/*
if (navigator.geolocation) {
navigator.geolocation.getCurrentPosition (function (position)
var geolocation = {
lat: position.coords.latitude,
Ing: position.coords.longitude
}i
var circle = new google.maps.Circle ({
center: geolocation,
radius: position.coords.accuracy
1)
autocomplete.setBounds (circle.getBounds());

});
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Anexo B. Pardmetros de entrada y salida del webservice del catastro.

Parametros de entrada.

Provincia: Obligaterio. Denominacién de una provincia segin lo devuelto en el listado de provincias.
Municipio: Obligatorio. Denominacién de un municipio segun lo devuelte en el listado de municipios.
TipoVia: Obligatorio. Abreviatura del tipo de via. Ver listado de abreviaturas en el Anexo L
NombreVia: Obligatorio. Cadena con el nombre o parte del nombre de la via.

Mumero: Obligatorio. Namere del que se desea conocer la referencia catastral.

Bloque: Opcional.
Escalera: Opcicnal
Planta: Opcional
Puerta: Opcional

Formato de salida

Como =e ha indicade anteriormente, el servicio puede devolver:
1.- Una lista con candidatos en caso de gue |z provincia, municipio, via o numerg no existan, El formato de salida es el indicado en los puntos anteriores,
2.- Una lista de todos los inmuebles que coinciden con los criterios de busqueda, en cuyo caso el formato de salida es:

<consults_dnp>

=control=

<cudnp=NUMERQ DE ITEMS EN LA LISTA DE BIENES INMUEBLES =/cudnp=
</control>

<lrednp> LISTA DE BIENES INMUEBLES

<rednp> DATOS DE UN INMUEBLE

e

<pcl= POSICIONES 1-7 DE LA REFERENCIA CATASTRAL (RC) DEL INMUEBLE=/pcl=
=pe2=POSICIONES 8-14 DE LA AC DEL INMUEBLE</pcl =
<car=POSICIONES 15-18 DE LA RC (CARGO) </car=
=ccl=PRIMER DIGITO DE CONTROL DE LA RC=</fccl=>
<oc2=SEGUNDO DIGITO DE CONTROL DE LA RC </cc2>
</rc>

=dt=D0OMICILIO TRIBUTARIO DEL INMUEBLE
<lourb=LOCALIZACION DE INMUEBLE URBANC

<lpint>

<hg=BLOQUE</bg=

<es>FSCALERA</es>

<pt=PLANTA=/pt=

<pu>PUERTA</pu=

</loint=

=flourb=

=lorus=

=cma=CODIG0 DEL MUNICIPIO AGREGADO </gma =
<czc=CODIGO DE LA ZONA DE CONCENTRACION</czc>
<cpp=

<cpo=CODIGO DEL POLIGONO</cpo=

<cpa=CODIGO OF LA PARCELA=/cpa=

=/cop=

<npa=NOMBRE DEL PARAJE</npaz=

=cpaj=CODIGO DEL PARAIE=</cpaj>

<lorus/>

=/dt=

</rednp=

Iél/n'rodnp >
<fconsulta_dnp=
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3.- Los datos no protegidos de un inmueble, en cuyo caso el formato de salida es:

<consults _dnp=>

=gcontrof=

cccudnp}NU{'—fERO DE INMUEBLES DE LOS QUE 55 PROPORCIONAN DATOS </ cudnp>
=cucons=NUMERD DE UNIDADES CONSTRUCTIVAS (INCLUYENDO ELEMENTOS COMUNES)</fcucons=
=cucul=NUMERO DE SUBPARCELAS (CULTIVOS) < /cucul=
=Scontrof=

=hico=

< hi=

=ighi=

=cn=TIPO OE BIEN INMUEBLE =/cn=

=rc>

=pcl> POSICIONES 1-7 DE LA REFERENCIA CATASTRAL (RC) DEL INMUEBLE =/pcl =
=pc2=POSICIONES 8-14 DE LA RC DEL INMUEBLE=</pcl =
<car=POSICIONES 15-18 DE LA RC (CARGO) </car>
=ccl=PRIMER DIGITCO DE CONTROL DE LA RBC=/ccl >
<oc2=>SEGUNDO DIGITO DE CONTROL DE LA RC =/cc2=
=/roc>

=/ idhi=

=ldt=D0MICILIO TRIBUTARIO NO ESTRUCTURADO (TEXTO)<fidt=
=debi= DATOS ECONOMICOS DEL TNMUESBLE
=luso>Residencial</Tuso >

=s5fc=SUPERFICIE =/sfc> A
=cpt=COEFICIENTE DE PARTICIPACTON</cpt=
<ant=ANTIGUEDAD </ant=>

=/debi=

=/ bi=

=lcons=LISTA DE UNIDADES CONSTRUCTIVAS
<cons>=UNIDAD CONSTRUCTIVA

=lod=US0 DE LA UNIDAD CONSTRUCTIVA <=/ Tcd =

=dt=

<lourb=

=loint>

wes=ESCALERA < /fes=

=pt=PLANTA </pt=

<pu=PUERTA=</pu=

=/loint=

=flourb =

=/ dt=

=<dfcons=

=st=SUPERFICIE DE LA UNTDAD CONSTRUCTIWVA</sti=
=/ dfcons>

=/cons=

<ConNs>

=dfcons=

=sH=SUPERFICIE DE LOS ELEMENTOS COMUNES =/sti=
=/dfcons>

=/ cons=

=/lcons=

<lspr=LISTA DE SUBPARCELAS

=spr=5UBPARCELA

=Cspr=CO0OIGO DE SUBPARCELA < /cspr=

=dspr=0A4ATOS DE SUBPARCELA

<coc=CALIFTCACTON CATASTRAL </ccc=
=doc=DENOMINACION DE LA CLASE CULTIVO=/dcc=
=ip=INTENSIDAD PRODUCTIVA</ip=

=55p=5UPERFICIE DE LA SUBPARCELA EN METROS CUADRADOS =/ s5p =
=/ dspr=

< fspr=

=/lspr=

=/ bico=

=/consults_dnp=
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Anexo C. Cédigo Python

def modelo():
dni = str(request.args.get('dni'))
matricula = request.args.get('matricula')
fecha nacimientn = request.args.get('fecha nacimiento')
direccion = request.args.get('direccion')

uri = "mongodb://ragdsmongodb: gwlkdadbulSi2TROWLEnETnuuPk4wBEWEDWUO1ixtQqM3c2dBDzEChbxI]oTAWIVTJRknPR3fhw2 81
client = MongoClient (uri)
db = client.smart_pricing

col = db.variables _modelos_ml
_id = col.find _omne ({"DNI":dni})
if id is Nene:

_id = col.find one()
cliente actual = _id["CLIENTE ACTUAL"]
idcliente = _id[":[DCLIEINTE"]
#dni = i 7
cont vigor = _id["CONT VIGCR"]

cod provincia = _id["COD PROVINCIA"]
provincia = _id["PROVINCIA"]

clasificacion emplec = _id["CLASIFICACION EMPLEADO"]
notal = _id["NOTA1"]

nota2v = id["NOTR2ZV"]

socszegmentosegquros = _id["SOCSEGMENTCOSEGURCS"]

socgrupomnsaic = _id["SCCGRUPOMOSAIC"]
cod_segmente = _id["CCOD_SEGMENTO"]
cod_segmento 1 = _id["COD_SEGMENTO 1"]

years vigente = _id["YEILRS_VIGENTE?]
edad = _id["EDRD"]

socrentamedia = id["SOCRENTAMEDIA"]
socstatus = _id["SOCSTATUS"]
socvidmuerte = _id["SCCVIDMUERTE"]

socvidmuervenc = _id["SOCVIDMUERVENC"]
sochipot = id["SCOCHIPGT"]

socconteia = _id["SCCCONTCIA"]
soccontmediador = _id["SCCCONTMEDIADCR™]
socsequromedico = _id["SOCSEGURCMEDICO"]

socsegmedmarc = _id["SOCSEGMEDFERC"]
socasegpagasegmed = _id["SCCASEGPRGRSEGMED"]
socsegmedemp = _id["SOCSEGMEDEMP"]

socmotprecio = id["SCCMCTPRECIO"]
socmotofer = _id["SCCMOTOFER"]
socmotconf = _id["SOCMOTCONE"]
socmotnece = _id["SCOCMOTNECE"]
socmotserv = _id["SCCMOTSERV"]
socter = _id["SOCTER"]

socteropc = _id["SCCTERCEC"]

soctref = _id["SCCTRCE"]
soctrsf = _id["SCCTRSE"]
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soccontautcia = _id["SOCCONTAUTCIZ"]
soccontautmediador = _id["SCCCONTAUTMEDIADCR"]

soccontautbanco = _id["SCCCONTAUTBAENCO"]
socmotrapi = _id["SOCMOTRAFI"]
soccontauttelf = id["SOCCONTAUTTELF"]
soccontautint = _id["SOCCONTRUTINT"]
soccontautpers = _id["SOCCONTAUTFERS"]
socsiemprecia = _id["SCCSIEMPRECIA"]
socantmad = _id["SOCRNTMAS"]

soccochesl = _id["SOCCCCHES1"]
soccoches) = _id["SOCCOCHESO"]

socestres = _id["SOCESTRES"]
socagotamiento = _id["SOCAGOTAMIENTO"]
socinseghogar = _id["SCCSINSEGHOGRR"]
soccontmd = _id["SOCCONTMS"]
soccomprainternet = _id["SOCCOMPRRINTERNET"]
soctipologia = id["SOCTIFOLOGIA"]
socffamilias = _id["SOCFFRMILIAS"]

soctipviv = _id["SOCTIPVIV"]

socurbanidad = _id["SOCURBANIDAD"]
soctransitoriedad = _id["SOCTRANSITORIEDAD"]
soccalidadviv = _id["SOCCALIDADVIV"]
_id["SOCFEOGAR"]

socfhogar

tmin = _id["TMIN"]

dias_tmin 5 = _id["DIRS_TMIN_5"]
dias_tmas 30 = _id["DIAS TMAX 30"]

dpl00 = _id["DP100"]
dnieve = _id["DNIEVE"]

dtormenta = _id["DTORMENTA"]

dniebla =

r max vel = _id["R_MEX VEL"]

id["DNIEBLA"]

drocio = _id["DROCIO"]

densidad = _id["DENSIDAD"]
ext_ext = id["EXT_EXT"]

habitantes = id["HABITENTES"]

socparotot = _id["SCCPARCTOT"]

seccioncensal = _id["SECCICHCENSAL"]

codigo postal = _id["CODIGO_POSTAL"]

cantidad polizas = _id["CANTIDAD POLIZAS"]
prima_bruta = _id["PRIMA BRUTA"]

margen bruto = _id["MARGEN BRUTO"]
total_sinies_desde2005 = _id["TOTAL SINIES DESDE2005"]

ramos = _id["RAEMOS"]

tarifa 1
tarifa 2
tarifa 3
tarifa 4

_id["TARIFR 1"]

= id["TARIFR 2"]

_id["TARIFR 3"]

_id["TARIFR 4"]
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return bigdataml (
cliente_actual ,
idecliente ,

dni ,

cont_vigor ,
cod_provincia ,
provincia ,
clasificacion empleo ,
notal ,

nota2v ,
socsegmentoseguros ,
socgrupomosaic ,
cod_segmento ,
cod_segmento 1 ,
years_vigente ,
edad ,
socrentamedia ,
socstatus ,
gocvidmuerte ,
gocvidmuervenc ,
sochipot ,
socconteia ,
soccontmediador ,
socseguromedicao
socsegmedmarc ,
socasegpagasegmed ,
socsegmedenp
socmotprecio ,
socmotofer ,
socmotconf |
socmotnece ,
socmotserv ,
socter ,
socteropc ,
soctref ,

zoctrsf |
soccontauteia ,
soccontautmediador ,
soccontautbanco ,
socmotrapi ,
soccontauttelf ,
soccontautint ,
soccontautpers ,
socsiemprecia ,
socantmal ,
soccochesl |
soccochesl
socestres

socagotamiento ,
socinseghogar ,
soccontmS ,
soccomprainternet ,
soctipologia ,
gocffamilias ,
soctipviv ,
gocurbanidad ,
goctransitoriedad ,
soccalidadviv ,
socfhogar ,

tmin ,

dias_tmin 35 ,
dias_tmas_30 ,
dplo0 ,

dnieve ,
dtormenta ,
dniebla ,

drocio ,

r max _wvel ,
densidad ,
ext_ext ,
habitantes ,
socparotot ,
zeccioncensal |
codigo postal ,
cantidad polizas ,
prima bruta ,
margen bruto ,
total sinies_desde2005 ,
ramos ,

tarifa 1 ,
tarifa 2 ,
tarifa 3 ,
tarifa 4,
matricula,
direccion,

fecha nacimiento)
client.close()
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Anexo D. Funcionalidad de bigdatahtml

def bigdataml (
cliente_actual ,
idcliente ,
dni ,
cont_vigor ,
cod_provincia ,
provincia ,
clasificacion emplec ,
notal ,
notazZv ,
socsegmentoseguros ,
socgrupomosaic ,
cod_segmento ,
cod segmento 1 ,
years_vigente ,
edad ,
socrentamedia ,
socstatus ,
socvidmuerte ,
gocvidmuervenc ,
sochipot ,
socconteia
soccontmediador ,
socseguromedico
socsegmedmarc ,
socasegpagasegmed ,
socsegmedenp ,
socmotprecio ,

socmotofer ,
socmotconf |,
socmotnece ,
socmotserv ,
socter ,
socteropc ,
soctref ,
zoctrsf |
soccontauteia ,
soccontautmediador ,
=soccontautbanco ,
socmotrapi ,
soccontauttelf ,
soccontautint ,
soccontautpers ,
socsiemprecia ,
socantmal ,
soccochesl |
soccochesl
socestres ,
socagotamiento ,
socinseghogar ,
soccontmd ,
soccomprainternet ,
soctipologia ,
gocffamilias ,
soctipviv ,
gocurbanidad ,
soctransitoriedad ,
soccalidadviv ,
socfhogar ,
tmin ,
dias_tmin 5 ,
dias_tmas_30 ,
dplo0 ,

dnieve ,
dtormenta ,
dniebla ,
drocio ,

r_max vel ,
densidad ,
ext_ext ,
habitantes ,
=socparotot
geccioncensal ,
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codigo_postal ,
cantidad peolizas ,
prima bruta ,
margen bruto ,
total sinies_desde2005 ,
ramos ,
tarifa 1 ,
tarifa 2 ,
tarifa 3 ,
tarifa 4,
matricula,
direccion,
fecha nacimiento):
if cliente(cliente_actual) ==
aux_cliente = 1
if probablity(cantidad polizas ,
years vigente ,
ramos ,
notal ,
total sinies_desde2005 ,
cod_segmento ,
socrentamedia ,
densidad ,
abitantes ,
clasificacion_empleado ,
socsegmentosegquros) == '1':
resultado = positivos(ced segmento 1 ,
cantidad polizas ,
years_vigentel ,
total sinies desde2005 ,
cod provincia ,
notal ,
nota2v ,
ramos ,
cont_vigor ,
socgrupomosaic ,
socsegmentoseguros ,
edad)

else:

resultado = negativo(total sinies_desde2005 ,
cantidad polizas ,
cod_segmento ,
cod_provincia ,
years_wvigente ,
socgrupomosaic
ramos ,
dias tmax 30 ,
socparotot ,
nota2v ,
edad ,
notal ,
socsegmentoseguros
r max vel ,
tmin ,
dtormenta ,
dpl00 ,
dniebla)
else:
resultado = noclientes (notal ,
notaZv ,
cod_provincia ,
edad ,
socgrupomnsaic ,
socparotot ,
gocurbanidad ,
socsegmentoseguros ,
gocrentamedia)
aux cliente = 0
return str(scoring(resultado,
tarifa 1,
tarifa 2,
tarifa 3,
tarifa 4,
aux_cliente,
dni,
matricula,
direccion,
fecha_nacimiento,
cod_provincia))
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Anexo E. VARIABLES UTILIZADAS EN LOS MODELOS MACHINE LEARNING

VARIABLES UTILIZADAS EN LOS MODELOS

En cada una de las graficas se incluye el margen bruto medio como segunda variable a graficar.

MARGEN_BRUTO: Esta es la variable Target a predecir

MARGEN_BRUTO 25 Target Numeric
Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

1]
MARGEN BRUTO

PRIMA_BRUTA:

PRIMA_BRUTA 2 Numeric

Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

4000
PRIMA_BRUTA
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TOTAL_SINIES_DESDE2005: Cantidad de siniestros

TOTAL_SINIES_DESDE2005 Numeric
Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

30
TOTAL_SINIES_DESDE2005

CONT_VIGOR 2 Numeric

Table  Var Type Transform

YEARS_VIGENTE1 28 Numeric

FrequentValues  Table  Var Type Transform

Showing

30
YEARS VIGENTE1
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CANTIDAD_POLIZAS: Numero de pdlizas que tiene contratadas el cliente

CANTIDAD_POLIZAS Numeric

Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

RAMOS 29 Numeric

Frequent Values  Table  Var Type Transform

EDAD:

EDAD 5 Numeric
Freguent Values  Table  VarType Transform

Showing
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NOTA1: Indicador asociado a la morosidad del cliente

NOTA1 ) Categorical

Table  Var Type Transform

NOT2V:

NOTA2V (Categorical Int) Categorical

Table

2 4

NOTA2V (Categorical Int)

COD_SEGMENTO_1 (categorica)

Table

170 110
COD_SEGMENTO_1 (categorica)
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SOCSEGMENTOSEGUROS

SOCSEGMENTOSEGUROS

Teble  Var Type Transform

T TA9
SOCSEGMENTOSEGUROS

SOCGRUPOMOSAIC

Table  Var Type Transform

SOCGRUPOMOSAIC

SOCRENTAMEDIA

SOCRENTAMEDIA 7 Numeric
FrequentValues  Table  Var Type Transform

Showing

25k

SOCRENTAMEDIA
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SOCURBANIDAD

SOCURBANID,
Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

SOCURBANIDAD

SOCPAROTOT
Frequent Values  Table  VarType Transform

Showing

0.14
SOCPAROTOT

COD_PROVINCIA (Categorical Int)

Table

¢
PSR RPEP LIPS TP PO P

COD_PROVINCIA (Categorical Int)
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HABITANTES:

HABITANTES Numeric

Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

200k
HABITANTES

DENSIDAD:

DENSIDAD Numeric
FrequentValues  Table  Var Type Transform

Showing

TMIN Numeric

Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing
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R_MAX_VEL

Frequent Values

Showing

DNIEBLA
Frequent Values

Showing

DTORMENTA

Frequent Values

Showing

Table

Table

Table

Var Type Transform

Var Type Transform

Var Type Transform

R_MAX_VEL:

Numeric

DNIEBLA

Numeric

10
DTORMENTA
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DIAS_TMAX_30

DIAS_TMAX_30 6 Numeric
Freguent Values ~ Table  Var Type Transform

Showing

DP100 2 Numeric
Frequent Values  Table  Var Type Transform

Showing

CLASIFICACION_EMPLEADO

Table  Var Type Transform

FAMILIAR EM EMPLEADO AFIN EMPLEA
CLASIFICACION_EMPLEADO
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Anexo F. PARAMETROS MODELO NOCLIENT

Parametros:

Parameter
model_id
training_frame
validation_frame

nfolds

keep_cross_validation_

predictions

keep_cross_validation_

fold_assignment
score_each_iteration
score_tree_interval

fold_assignment

fold_column
response_column
ignored_columns
ignore_const_cols

offset_column

weights_column

balance_classes

class_sampling_factors

max_after_balance_size

max_confusion_matrix_

size
max_hit_ratio_k
ntrees
max_depth
min_rows
nbins

nbins_top_level

Value
NOCLIENT

false

false

false

AUTO

MARGEN_BRUTO

true

false

20

46
16
100

20

1024

Description
Destination id for this model; auto-generated if not specified.

Id of the training data frame.
Id of the validation data frame.
Number of folds for K-fold cross-validation (0 to disable or >= 2).

Whether to keep the predictions of the cross-validation models.

Whether to keep the cross-validation fold assignment.

Whether to score during each iteration of model training.
Score the model after every so many trees. Disabled if set to 0.

Cross-validation fold assignment scheme, if fold_column is not specified. The
‘Stratified’ option will stratify the folds based on the response variable, for
classification problems.

Column with cross-validation fold index assignment per observation.
Response variable column.

Names of columns to ignore for training.

Ignore constant columns.

Offset column. This will be added to the combination of columns before applying
the link function.

Column with observation weights. Giving some observation a weight of zero is
equivalent to excluding it from the dataset; giving an observation a relative weight
of 2 is equivalent to repeating that row twice. Negative weights are not allowed.
Note: Weights are per-row observation weights and do not increase the size of the
data frame. This is typically the number of times a row is repeated, but non-integer
values are supported as well. During training, rows with higher weights matter
more, due to the larger loss function pre-factor.

Balance training data class counts via over/under-sampling (for imbalanced data).

Desired over/under-sampling ratios per class (in lexicographic order). If not
specified, sampling factors will be automatically computed to obtain class balance
during training. Requires balance_classes.

Maximum relative size of the training data after balancing class counts (can be less
than 1.0). Requires balance_classes.

[Deprecated] Maximum size (# classes) for confusion matrices to be printed in the
Logs

Max. number (top K) of predictions to use for hit ratio computation (for multi-class
only, 0 to disable)

Number of trees.
Maximum tree depth.
Fewest allowed (weighted) observations in a leaf.

For numerical columns (real/int), build a histogram of (at least) this many bins, then
split at the best point

For numerical columns (real/int), build a histogram of (at most) this many bins at
the root level, then decrease by factor of two per level
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Parameter

nbins_cats

r2_stopping

stopping_rounds

stopping_metric
stopping_tolerance

max_runtime_secs

seed
build_tree_one_node

learn_rate
learn_rate_annealing
distribution
quantile_alpha
tweedie_power

huber_alpha

checkpoint
sample_rate

sample_rate_per_class

col_sample_rate

col_sample_rate_chang

e_per_level

col_sample_rate_per_tr

ee
min_split_improvement
histogram_type

max_abs_leafnode_pre
d

pred_noise_bandwidth

categorical_encoding

calibrate_model

calibration_frame

custom_metric_func

Value
1024

1.79769313486231
57e+308

AUTO
0.001

0

876481195420226
9000

false

0.1

1
laplace
0.5

15

0.9

0.8

0.7

0.00001
AUTO

1.79769313486231
57e+308

AUTO

false

Description

For categorical columns (factors), build a histogram of this many bins, then split at
the best point. Higher values can lead to more overfitting.

r2_stopping is no longer supported and will be ignored if set - please use
stopping_rounds, stopping_metric and stopping_tolerance instead. Previous
version of H20 would stop making trees when the R"2 metric equals or exceeds
this

Early stopping based on convergence of stopping_metric. Stop if simple moving
average of length k of the stopping_metric does not improve for
k:=stopping_rounds scoring events (0 to disable)

Metric to use for early stopping (AUTO: logloss for classification, deviance for
regression)

Relative tolerance for metric-based stopping criterion (stop if relative improvement
is not at least this much)

Maximum allowed runtime in seconds for model training. Use O to disable.

Seed for pseudo random number generator (if applicable)

Run on one node only; no network overhead but fewer cpus used. Suitable for
small datasets.

Learning rate (from 0.0 to 1.0)

Scale the learning rate by this factor after each tree (e.g., 0.99 or 0.999)
Distribution function

Desired quantile for Quantile regression, must be between 0 and 1.
Tweedie power for Tweedie regression, must be between 1 and 2.

Desired quantile for Huber/M-regression (threshold between quadratic and linear
loss, must be between 0 and 1).

Model checkpoint to resume training with.
Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)

A list of row sample rates per class (relative fraction for each class, from 0.0 to 1.0),
for each tree

Column sample rate (from 0.0 to 1.0)

Relative change of the column sampling rate for every level (from 0.0 to 2.0)

Column sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)

Minimum relative improvement in squared error reduction for a split to happen
What type of histogram to use for finding optimal split points

Maximum absolute value of a leaf node prediction

Bandwidth (sigma) of Gaussian multiplicative noise ~N(1,sigma) for tree node
predictions

Encoding scheme for categorical features

Use Platt Scaling to calculate calibrated class probabilities. Calibration can provide
more accurate estimates of class probabilities.

Calibration frame for Platt Scaling

Reference to custom evaluation function, format: “language:keyName=funcName’
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Anexo G. Descripcion de Herramientas utilizadas

The caret R package

@ El paquete de caret (Classification And Regresion Training), es un conjunto de
—am @ funciones que intentan simplificar el proceso para crear modelos predictivos.
Estas funciones actlian como interfaz para decenas de métodos complejos de

clasificacidn y regresion.

Utilizar este paquete en lugar de las funciones originales de los métodos presenta dos ventajas:

e Permite utilizar un cddigo unificado para aplicar reglas de clasificacidn muy distintas,
implementadas en distintos paquetes.

e Es mas fdacil poner en préctica algunos procedimientos usuales en problemas de
clasificacidn. Por ejemplo, hay funciones especificas para dividir la muestra en datos
de entrenamiento y datos de test o para ajustar pardmetros mediante validacion
cruzada.

Python

Se trata de un lenguaje de programacion interpretado y multiparadigma, ya que
pl:]thOﬂ soporta orientacidon a objetos, programacién interactiva y, en menor medida,
programacion funcional. Uso tipado y dinamico y es multiplataforma.
Es un lenguaje de programacion con numerosas librerias creadas para el andlisis de datos y con
una integracion con aplicaciones con Mongo DB, Hadoop o Pentaho. Ademas, tiene una curva de
aprendizaje facil y rapidalo que le convierte en un lenguaje de gran calidad para el andlisis de
datos.

Entorno y lenguaje de programacion multiparadigma, orientado a objetos,
vectorial y multiplataforma, con enfoque al analisis estadistico. Por ello es muy
preciso y exacto para el andlisis de datos.

Proporciona un amplio abanico de herramientas estadisticas (modelos lineales y no lineales, test
estadisticos, andlisis de series temporales, algoritmos de clasificacién y agrupamiento, etc.) y
graficas.

Como contra en R, estd su curva de aprendizaje, que suele ser mas lenta y complicada si la
comparamos con la de Python.

Studio-3T

NSt .ry IDE paralagestion de MongoDB.

The |DE for MongaDB
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Postman

Estd compuesto por diferentes herramientas y utilidades gratuitas (en la
9 version free) que permiten realizar diferentes tareas dentro del mundo API
POSTMAN  Rest: creacion de APls, elaboracidn de test para validar el comportamiento de

las APIs, posibilidad de crear entornos de trabajo diferentes (con variables locales y globales).
En el caso de nuestro proyecto se utilizé como una herramienta para hacer peticiones APIs y
generar colecciones de peticiones que permitan validar su comportamiento de manera rapida y

sencilla.

Swagger

Se trata de un framework (especificacion e implementacién) completo, para
@ disefiar, construir, documentar y consumir servicios web RESTful. El conjunto

Swagger de herramientas de Swagger incluye soporte para documentacion

Open Source
automatizada, generacion de cdédigo y generacién de casos de prueba. El
objetivo de Swagger es que la documentacion de API RESTFul se vaya actualizando cada vez que

se realicen cambios en el servidor.

Android Studio

’ Andm'd IDE oficial para aplicaciones Android. Proporciona las herramientas mas

w! 100 rapidas para crear apps en todas las clases de dispositivos Android.
MongoDB
0m0ng0 Es un sistema de Base de datos NoSQL orientada a documentos, desarrollado

bajo el concepto de cddigo abierto. Esto quiere decir que en lugar de guardar
los datos en registros los guarda en documentos. Estos documentos son almacenados en BSON,
gue es una representacion binaria de JSON.

Power BI

i)

Power BI Herramienta de Business Inteligence (Bl) que incorpora la suite de
productividad Office 365. Esta herramienta permite analizar e interactuar con
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una gran cantidad de datos dentro de Excel. Permite obtener de manera facil, informacion del
valor de los datos, trabajando desde Excel para analizarlos y visualizarlos de forma auténoma.

Filezilla

Programa gratuito, para dotar a nuestro sistema Windows de capacidades
para la distribucién de archivos por medio de FTP (File Transfer Protocol).

Putty

Emulador gratuito de terminal que soporta SSH y muchos otros protocolos.
Utilizado para conectar a un servidor Unix o Linux a través de SSH.Ofrece una
interfaz grafica de configuracion muy sencilla que integra multiples opciones.
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Anexo H. Script R para desarrollo de modelos

Script R para desarrollo de los modelos

A Continuacién reflejamos la dindmica de trabajo seguida para cada uno de los modelos, el

ejemplo lo reflejamos con el modelo de NEGATIVOS.
Cddigo R

#Algoritmo de Negativos Clientes NEGATIVE
h2o0.init (port=54844,max mem size = "128g")

h2o0_neg= h2o.uploadFile ("DATA VAR NEGATIVOS.csv")
str (h2o negq)

h20 neg
h2o0_neg
h20_neg
h20 neg
h20 neg
h2o0 neg

,"COD_SEGMENTO_1"] <- as.factor (h2o neg[,"COD_SEGMENTO 1"])

’ "CODiPROVINCIA"] <- as.factor (h2 O_neg [, "CODiPROVINCIA"] )

, "SOCGRUPOMOSAIC"] <- as.factor (h2o neg[, "SOCGRUPOMOSAIC"])
,"NOTA2V"] <- as.factor (hZ2o neg[, "NOTA2V"])

,"NOTA1"] <- as.factor (hZ2o neg[, "NOTAL"])

, "SOCSEGMENTOSEGUROS"] <- as.factor (h2o neg[, "SOCSEGMENTOSEGUROS"])

str (h2o negq)

summary (h2o neg$MARGEN BRUTO)

r2 <- h2o.runif (h2o_neq)

train neg<- h2o neg([r2 < 0.6,]

test neg<- h2o neg[(r2 >= 0.6) & (r2 < 0.9),]

hold neg<-h20 neg[r2 >= 0.9,]

response neg<- "MARGEN BRUTO"

predictors neg<- setdiff (names(h2o neg), response neg)

#The current version of AutoML trains and cross-validates a default Random Forest,
Extremely-Randomized Forest, a random grid of Gradient Boosting Machines (GBMs),
grid of Deep Neural Nets, a fixed grid of GLMs, and then trains two Stacked Ensemble

models.

automl h2o0 models neg<- hZo.automl (
x = predictors_neg,
y = response_neg,

training frame = train neg,
leaderboard frame = hold neg,
max runtime secs = 3600,

max models=100,
stopping metric="MSE",
seed = 789101234)

model ids neg <- as.data.frame(automl h2o models neg@leaderboardSmodel id)
model ids_neg

1] "StackedEnsemble AllModels O AutoML 20180407 123326"
2] "StackedEnsemble BestOfFamlly 0 AutoML 20180407 123326"
3] "DeepLearning grid 0 AutoML 20180407 123326 model 2"

4] "GBM grid 0_AutoML . 20180407 123326 model 8"
"DeepLearning 0 AutoML 20180407 123326%

"DeepLearning | grld 0 AutoML 20180407 123326 ~model 4"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 45"
"GBM_grld_O_AutoML_Z0180407_123326_model_25"
"DeepLearning grid 0 AutoML 20180407 123326 model 11"
"GBM grid 0 AutoML | 20180407 123326 model 42"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 _model 14"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model “3g"

"GBM _grid 0 AutoML 20180407 123326 model 22"
"DeepLearning qud 0 AutoML 20180407 123326 ~model 1"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model I

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 9"

"GBM grid 0 AutoML | 20180407 123326 model 24"

e e e e e e e ey
HF R R R RPRP R P oo o
Lo Oad WM O

a random
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"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 20"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 43"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 27"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 19"
"DeepLearnlng grld 0 AutoML 20180407 123326 _model 12"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model o"
"DeepLearning grld 0 AutoML 20180407 123326 ~model 7"
"DeepLearning grid O AutoML 20180407 123326 model 16"
"GBM_grld_O_AutoML_ZOl80407_123326_model_4"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 6"
"DeepLearning grld 0 AutoML 20180407 123326 _model 10"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 44m
"GBM_grld_O_AutoML_ZOl80407_123326_model_28"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 35"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 30"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 2"
"DeepLearnlng grld 0 AutoML 20180407 123326 _model 6"
"DeepLearning grid 0 AutoML 20180407 123326 model 15"
"DeepLearning grid 0 AutoML 20180407 123326 model 3"
"DeepLearning grid O AutoML 20180407 123326 model 13"
"GBM_grld_O_AutoML_ZOlBO407_123326_model_40"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 34"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 37"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 3"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 26"
"DeepLearnlng grld 0_AutoML 20180407 123326 ~model 0"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 36"
"GBMﬁgrldﬁOiAutoML72Ol8040771233267model732"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 15"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 21"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 41"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 17"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 16"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 18"

"GLM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 0"
"DeepLearning grld 0 AutoML 20180407 123326 _model 8"
"DeepLearning grid O AutoML 20180407 123326 model 9"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 5"
"DeepLearnlng grld 0 AutoML 20180407 123326 ~model 5"
"DeepLearning grid 0 AutoML 20180407 123326 model 14"
"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 33"

"XRT 0 AutoML 20180407 123326"

"GBM grld 0 AutoML 20180407 123326 ~model 29"

"DRF 0 AutoML_ 20180407 123326"

"GBM qud 0 AutoML 20180407 123326 _model 12"

"GBM _grid 0 AutoML | 20180407 123326 model 1"
"GBM_grid 0 AutoML 20180407 123326 model "
"GBM_grid 0 AutoML 20180407 123326 model “23m
"GBM_grld_O_AutoML_20l80407_123326_model_39"

"GBM grid O AutoML 20180407 123326 model 31"

"GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 13"

"GBM grid O AutoML 20180407 123326 model 10"

DO OO O OO U OO BB DD DDDDWWWWWWWwwwNhhNDNDNDNDNDNDNDNDDNDRERE
OO -Joo U dWNRPFPODWOJOHOUTd WNRPFRPOWOTJTOHOUdWNREFEFOWOJOOUPE WNREPOWOWJoU b WNE O WO

Al final de este proceso, siempre seleccionamos el primer modelo que pueda ser explicativo, ya
gue esto imprescindible para que pueda ser aceptado por el departamento Técnico Actuarial.
En el ejemplo anterior el mejor modelo fue el 4.

[4] "GBM grid 0 AutoML 20180407 123326 model 8"

Script Para aplicar las predicciones y evaluar el modelo

se _ind nc<- h2o.getModel (grep( "GBM grid 0 AutoML 20180403 121621 model 0" , model ids nc,
value = TRUE) [1])

predictions_posneg<-as.data.frame (h2o.predict (object = se_ind nc
,newdata = test nc))
predictions posnegl<-as.data.frame (h2o.predict (object = se ind nc

,newdata = h2o notr))
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test test<-as.data.frame(test nc)

testl<-df var noclientes

test test$predictions<-predictions posneg$predict

testlS$predictions<-predictions posneglS$predict

test testS$diferencias<-(test testS$predictions-

test test$MARGEN BRUTO) /test test$SMARGEN BRUTO

test test$porcentaje <- with(test test, ifelse(diferencias<l, "<1%",ifelse((diferencias>1l&
diferencias<5), "1-5%",ifelse((diferencias>5& diferencias<10), "5-10%",

+ ifelse((diferencias>10& diferencias<15), "10-15%",">15%")))))

table (test test$porcentaje)

mean (test test$predictions)

mean(test_test$MARGEN_BRUTO)

max (test testSpredictions)

max (test testSMARGEN BRUTO)

min (test test$predictions)

min(test_test$MARGEN_BRUTO)

mean (testlS$predictions)

mean (test1$MARGEN BRUTO)

max (testl$predictions)

max (test1SMARGEN BRUTO)

min (testl$predictions)

min (testl SMARGENiBRUTO)

write.csv2 (test test, "NO_CLIENTES03042018.csv",row.names=FALSE)

h2o all= as.h2o (DATA MAYORIGUAL1S)

predictions_posneg h2o<-as.data.frame (h2o.predict (object = se ind imp
,newdata = h2o0_all))

View (predictions_posneg _h20)

teSt_all<—DATA_MAYORI GUAL18

test all$predictions<-predictions posneg h2oS$predict

test _all$diferencias<-(test allS$predictions- test all$MARGEN.BRUTO)/test all$MARGEN.BRUTO

test all$porcentaje <- with(test all, ifelse(diferencias<l, "<1%",ifelse((diferencias>1lg

diferencias<5), "1-5%",ifelse((diferencias>5& diferencias<10), "5-10%",

A partir de este modelo, se aplican las predicciones, se exporta en formato POJO y MOJO, para
pintar los drboles y que estos también puedan ser evaluados por los actuarios y cuando ya se
selecciona como definitivo se pasa a formar parte de la APl que se publica en Azure.

Ejemplo de Arboles generados, utilizando H20 y la apliacidon “Graphiviz”.

Tree O

TOTAL_SINIES_DESDE2003 = 2.3

VEARS_VIGENTEI < 6.0

DLAS_TMLAX 30 - 2996.3 | | COD_PROVINCLA | | CANTIDAD_POLIZAS < 9.0 ‘ CANTIDAD. POLIZAS < 00 | | SOCGRUPCHOSAIC ‘ ‘ SOCGRUPOMOSAIC | ‘ CANTIDAD POLIZAS < 3.5 ‘ ‘ DLAS_THLAX 30 < $156.5
T / \ ‘
1 \ apl a4
\ [ B\ c y
\ Doy o | E
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Anexo I. Control de Ejecuciones

Control de Ejecuciones:

= Jobs

Type Destination

Grid depth_grid
Grid depth_grid

B Frame DATACLIENTES sid_884c 2

= Model GEM_model Oracle 1515662939536 1
= Model GBM_model Oracle_1515662939536_2
= Model GEM_model Oracle_1515642939536_3

Description

Parse

GEM

GBM

GEM

GEM Grid Search
GBEM Grid Search

Start Time

2018-01-11 10:2%:04
20158-01-11 10:30:54
2018-01-11 11:44:15
2018-01-1112:01:53
2018-01-11 14:0%:11
2018-01-11 14:13:06

End Time

2018-01-11 10:29:10
2018-01-1110:31:11
2018-01-11 11:46:54
2018-01-11 12:03:32
2018-01-11 14:09:58
2018-01-1115:19:46

Run Time
00:00:05.975
00:00:16.843
00:02:39.583
00:01:39.36
00:00:46.780
01:06:40.456

Status
DONE
DONE
DONE
DONE
CANCELLED
DONE

La ejecucion de 1Hora se corresponde al Grid del modelo 2 con los siguientes pardmetros:

grid <- h20.grid(
## hyper parameters

hyper_params = hyper_params,

## full Cartesian hyper-parameter search

search_criteria = list(strategy = "Cartesian"),

## which algorithm to run

algorithm="gbm",

## identifier for the grid, to later retrieve it

grid_id="depth_grid",

## standard model parameters
x = predictors,

y = response,

training_frame = train,

validation_frame = valid,

## more trees is better if the learning rate is small enough

## here, use "more than enough" trees - we have early stopping

ntrees = 10000,

## smaller learning rate is better

## since we have learning_rate_annealing, we can afford to start with a bigger learning rate

learn_rate = 0.05,

## learning rate annealing: learning_rate shrinks by 1% after every tree

## (use 1.00 to disable, but then lower the learning_rate)

learn_rate_annealing = 0.99,
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## sample 80% of rows per tree

sample_rate = 0.8,

## sample 80% of columns per split

col_sample_rate = 0.8,

## fix a random number generator seed for reproducibility

seed = 77777,

##t early stopping once the validation AUC doesn't improve by at least 0.01% for 5 consecutive scoring events

stopping_rounds =5,

stopping_tolerance = le-4,

stopping_metric = "MSE",

##t score every 10 trees to make early stopping reproducible (it depends on the scoring interval)

score_tree_interval = 10

)
= Jobs
Type Destination
= Frame DATACLIENTES sid 884c 2
= Model GBM_model_Oracle_1515662939536_1
= Model GBM_model_Oracle_1515662939536_2
£ Model GBM_model Oracle 1515662939536 3
= Grid depth_grid
= Grid depth_grid
= Grid final_grid
= Model GBM_model_Oracle_1515662939536_29

Ejecucionl por el puerto 54777

Description

Parse

GBEM

GEM

GEM

GBM Grid Search
GBEM Grid Search
GEM Grid Search
GBEM

—
= Jobs
Tvpe Destination Description
= Frame DATACLIENTES sid 91cd 2 Parse
= Model GBM_model_Oracle_1515704237993_1 GBM
= Model GBM_model_Oracle_1515704237993_2 GEM
= Model GBM_model_Oracle_1515704237993_3 GBM
< Refresh
getModels

TOGGLE STACK

© Error evaluating cell

Error calling GET /3/Models

{ TRACE

Could not connect to H20, Your H2O cloud is currently unresponsive.

Start Time

2018-01-11 10:29:04
2018-01-11 10:30:54
2018-01-1111:44:15
2018-01-1112:01:53
2018-01-11 14:09:11
2018-01-11 14:13:06
2018-01-1117:10:52
2018-01-11 18:00:31

Start Time

2018-01-1121:59:34
2018-01-11 22:01:10
2018-01-1122:11:52
2018-01-11 22:31:55

End Time

2018-01-1110:2%:10
2018-01-1110:31:11
2018-01-11 11:46:54
2018-01-1112:03:32
2018-01-11 14:09:58
2018-01-1115:1%:46
2018-01-1117:53:02
2018-01-1118&:11:15

End Time

2018-01-1121:59:39
2018-01-1122:01:32
2018-01-1122:14:41
2018-01-1122:32:55

Run Time
00:00:05.975
00:00:16.543
00:02:39.583
00:01:39.36
00:00:46.750
01:06:40.456
00:42:09.570
00:10:44.474

Run Time

00:00:04.792
00:00:21.455
00:02:48.998
00:00:59.219

Status

DONE
DONE
DONE
DONE
CAMNCELLED
DONE
DONE
DONE

Status

DONE
DONE
DONE

RUNNING
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Ejecucion 2

> hzo.init[port=54???,méx_mem_sizeu=‘“95g"}
Connection successful!

R is connected to the H20 cluster:

H20 cluster uptime: 3 minutes 3% seconds

H20 cluster version: 3.16.8.2

H20 cluster version age: 1 month and 12 days

H20 cluster name: H20 started from R nilley baghos
H20 cluster total nodes: 1

H20 cluster total memory: 84.12 GB

H20 cluster total cores: 32

H20 cluster allowed cores: 32

H20 cluster healthy: TRUE

H20 Connection ip: localhost

H20 Connection port: 54777

H20 Connaction proxy: M

H20 Internal Security: FALSE

H20 API Extensions: Algos, AutoML, Core V3, Core V4
R Version: Oracle Distribution of R version 3.2.8 (--)

> h2o_df = h2o.uploadFile("DATACLIENTES.cCsv")

|==============================cc==c=cccc=sc==c=o==os=os=ss=sssssss=ossoosossoo===== | 106%
= Jobs

Type Destination Description Start Time End Time Run Time Status
= Frame DATACLIENTES sid_9cde 2 Parse 2018-01-12 05:16:26 2018-01-12 05:16:31 00:00:05.83  DONE
Ejecucion Modelo 1 — Simple con pardmetros por defecto
gbm_basicmodel<- hZo.gbm(x = predictors, y = response, training frams = train)

==================================================================================| 1086%

= Model GBM_model Oracle_1515730253930_1 GBM 2018-01-1205:19:44  2018-01-1205:20:01  00:00:17.507 DONE

Model Details:

H20RegressionModel: gbm
Model ID: GBM model Oracle 1515730253930 1
Model Summary:
number_of_trees number_of_internal_trees model_size_in_bytes min_depth m
ax_depth
1 50 50 22114 5
5
mean_depth min_leaves max_leaves mean_leaves
1 5.00000 10 32 27.20000

H20RegressionMetrics: gbm
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** Reported on training data. **

MSE:

73392145

RMSE: 8566.922

MAE:

1374.505

RMSLE: NaN
Mean Residual Deviance : 73392145

plot(gbm_basicmodel)

training_rmse

8650 8700 8750 8800 8850 8800

8600

Training Scoring History

o -

10 20 30 40 50

number_of_trees

plot(gbm_basicmodel, timestep = "number_of_trees", metric = "mae")

training_mae

1700

1600

1500

1400

Training Scoring History

o —

10 20 30 40 50

number_of trees

gbm_basicmodel_performance

138



SmartPricing

#51305037

© Model

Madel ID: GBM_model_Oracle_1515730253930_1
Algorithm: Gradient Boosting Machine
& Download POIO

Actions: 2 Refresh ¥ Predict...

& Download Gen Madel

*+MODEL PARAMETERS

& Download Model Deployment Package (MOJO)

Inspect W Delete

% Show all parameters

Destination id for this model; auto-generated if not specified.

Parameter Value Description
model_id GBM_model_Oracle_1515730253930_1
training_frame train.hex Id of the training data frame.

response_column
ignored_columns
seed

distribution

MARGEN_BRUTO

-330442701210250430

gaussian

Response variable column.
Names of columns to ignore for training.
Seed for pseudo random number generator (if applicable)

Distribution function

*SCORING HISTORY - DEVIAMCE

79,580,080 ]
79,000, 0004

78,580,088
78,888,088
77,588,088
77,800,008
75,500,008
5,808,000

75,500,088

trainimg_deviance
-1

75,800,008

=l

4,568, 086

=1

4,800,080

73,500,088
73,800,088
)

[E]
5
18-

number_of_trees
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- VARIABLE IMPORTANCES

COD_SEGMENTO
PROVINCIA
TOTAL_SINIES_DESDE2085
YEARS_VIGEMNTE
GLOBAL_POLIZAS

EDAD

QUARTER_BAIA
SOCRENTAMEDIA
SOCGRUPOMOSAIC

NOTAL

DF3Ea

DIAS_TMAX_3@

HOTAZV

DNIEVESUE
SOCCONTAUTINT
R_MAX_VEL

SOCFHOGAR

SOCTIPVIV

SOCURBANIDAD
SOCPAROTOT
SOCFFAMILIAS

EXT_EXT

SOCVIDMUERVENC
CLASIFICACION_EMPLEADO
DMIEELA

variabl &

o]
14

.2
2
4
5

0]
0]

0.6
T
B4

o]
o,

scaled_importance

* OQUTPUT

cross_validotion_models
cross_volidaotion_predictions
cross_validotion_heoldout_predictions_frome_id
cross_validotion_fold_ossignment_{frame_id
model_cotegory

validation_metrics
cross_validotion_metrics
cross_validotion_metrics_summary

status

start_time

end_time

run_time

init_f

Regression

1515738784154
1515730801618
17464
926.99208%

=l

0]

el
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* OJUTPUT - MODEL SUMMARY

number_of _tresz 58
number_of_internol_trees 358

model_size_in_bytes 22114

o

min_depth

n

max_depth
.8

min_leaves 18

o

mean_depth

max_leagves 32

mean_leaves 27.2800

*OUTPUT - SCORING HISTORY

timestomp duration number_of_trees troining_rmse tragining_moe training_deviance
2815-01-12 @4:159:44 0B.840 sec (c] 8892.7951 1775.753% 7985813803 .9661
2818-01-12 @4:19:49 5.829 sec 1 8852.3789 1682.4185 78364611.8314
2815-01-12 @4:19:53 5.19%8 sec 1@ 8687.0617 1377.1881 75465048, 1694
2815-01-12 @4:15:57 13.377 sec 28 8622.7797 1364.7849 T4352325%. 5667
2818-01-12 84:260:81 17.479 sec 58 8566.9215 1374.5854 73392144.8012

*OUTPUT - TRAINING_METRICS

model GEM_model_Oracle_1515738253930_1
model_checksum GRB1EE52531613753488
frame train.hex
frams_checksum -79362043%30180867584
description
model_cotegory Regression
scoring_time 1515730881614
predictions
MSE T73352144.8811898
RMSE 8566.921548
nobs 1135853
custom_metric_name
custom_metric_value B
r2 ©.871947
meon_residual_devionce 73352144.881199
mae 1374.5685484

rmsle MaM
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*OUTPUT - VARIABELE IMPORTANCES

varigble relative_importance scaoled_importaonce percentoge
COD_SEGMEMNTD 177685755580816.6 1.6 8.5228
PROVIMCIA 268124386B13568.0 @147 8.8769
TOTAL_SINIES_DESDE2GG5 2@846358861856. 8 8.1152 8.8662
YEARS_VIGENTE 1671594801584 .6 @.85941 @.8492
GLOBAL _POLTZAS 1584816848B856.68 8.8892 B.08466
EDAD 1243826554888, 6 B a7ee B.8366
QUARTER_BAJA 988612675528 .6 8.8511 8.8267
SOCREMTAMEDIA 835919872008.0 @.8470 B.0246
SOCGRUPOMOSATC 882616705624 .6 8.8452 8.8236
MOTAL BSE5T242T264 .0 @.8385 B.0203
DP388 456215986176.6 @.8257 8.8134
DIAS_THMAX_38 2B5520582656.0 8.8163 ©.8885
MOTAZY 252BB6548480 .6 8.8142 8.86874
DNIEVESUE 252172042248 .0 @.8142 B.0874
SOCCONTAUTINT 1B5B49238848 .6 8.81a5 8.8855
R_MAX_VEL 185449145552 .0 @.81a65 @.8855
SOCFHOGAR 185228661248 .6 8.8164 8.86854
SOCTIPVIV 169272188736.0 @.8895 B.08s5e
SOCURBANIDAD 168584705624 .6 8.8895 8.8es5e
SOCPAROTOT 155457922568.0 @.0888 B.0846
SOCFFAMILIAS 1487755911424 .6 8.8884 B.06844
EXT_EXT 135333988384.0 B.887T6 @.084a
SOCVIDMUERVENC 124624764528 .6 @.8e7e 8.8837
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CLASTFICACION_EMPLEADO

DNIEELA
SOCCONTBAMCO
SOCTRANSITORIEDAD
SOCCONTAUTBANCO
DTORMENTA
COMU_AUTONOMA
SOCCOCHESL
SOCMOTRAPI
QUARTER_ALTA
SOCSEGMEDEMP
SOCMOTPRECIO
SOCMOTNECE
SOCCONTMS
SOCTEROPC
CONT_VIGOR
SOCSEGMENTOSEGUROS
DROCIO

SOCANTMAS
SOCCALIDADVIV
SOCMOTOFER
SOCCONTMEDIADOR
SOCESTRES
SOCMOTCONF

SOCTRCF

SOCMOTSERY
SOCCONTAUTMEDIADOR
SOCCONTCIA
DEMSIDAD
SOCSEGMEDPARC
SOCCOMPRAINTERMET
HABITANTES

1186876276736,
112540458544,
183352418112.
183878998336.
63405658146,
82860427264 .
T29787T75064.
65686192128,
24TTE2E12145.
51435792128,
453861152768,
35785335504.
345813686449.
156158586885.
173815377592.
14871964672 .
117872883584,
11558287368.
18514088765.
18272928576.
18893568832 .
678520685406.
3553801588.
58273859568.

4545854816.
3923047680,
2873135280.
27888081536.

411612552,

Lo N B s T s B s B xR R N s R e B s B s B s I B I N s B B s B v B s B cx B

Lo I B B S s B B s B s

@ @ @ @ @ @ @ @ @& @ @ @ @@ @ @ @@ @ @8 @ @ @

Lo B - B e B v

. 0066
. 8864
. 8858
. 8858
. 8854
. 8846
.0841
. 8837
L8831
. 8829
L8825
LEe2E
Leeze
.8811
.eele
.8ee8
.eear
.8ear
.0806
. 80086
.0806
.gea4
L9803
L8883

.Bee3
.Beez
.Beez
.Beez

a.6

@ @@ @ @@ @@ e @ @ 6@ @ @O @ E e @ EmE @ E @

@ @ @ @

. 8835
.8833
L8630
L8836
. 8028
.8824
L8021
.86819
.86816
.8815
L8813
.86811
.8e81e
. 8086
.80a5
L8804
L8683
L8063
L8683
L8063
L8683
.eea2
.00z
L8861

.88l
. 8001
L8861
. 8001

a.e

143



SmartPricing

Modelo 2

= Model GBM_model_Oracle_1515730253930_2 GEM 2018-01-12 05:30:16 2018-01-1205:32:23 00:02:06.513 DONE

gbm_basic2@model$cross_validation_metrics_summary
Cross-Validation Metrics Summary:

mean sd cv_1_valid cv_2_valid cv_3_valid
mae 1363.6798 2.8719885 1356.0482 1367.6731 1363.9877
mean_residual_deviance 6.9587376E7 8029373.5 5.0892472E7 6.4109648E7 7.6858848E7
mse 6.9587376E7 8029373.5 5.0892472E7 6.4109648E7 7.6858848E7
r2 0.05187674 0.0061448948 0.06601983 0.056338225 0.046964202
residual_deviance 6.9587376E7 8029373.5 5.0892472E7 6.4109648E7 7.6858848E7
rmse 8312.571 494.23227 7133.896 8006 .85 8766.918
rmsle 0.0 NaN NaN NaN NaN
cv_4 valid cv_5_valid
mae 1366.4972 1364.1932
mean_residual_deviance 8.3933056E7 7.2142864E7
mse 8.3933056E7 7.2142864E7
r2 0.040569972 0.049491465
residual_deviance 8.3933056E7 7.2142864E7
rmse 9161.499 8493.695
rmsle NaN NaN

h2o0.mse(h2o.performance(gbm_basic2, xval = TRUE))

#69592305
& GBM_model Oracle_1515730253930_2 Gradient Boosting Machine & Predict... = Inspect
&) GBM_model Oracle_1515730253930_2 cv_1 Gradient Boosting Machine & predict... = Inspect
& GBM_model Oracle_1515730253930_2 cv 2 Gradient Boosting Machine & Predict... = Inspect
& GBM_model Oracle_1515730253930_2_cv 3 Gradient Boosting Machine & predict... = Inspect
&) GBM_model Oracle_1515730253930_2_cv 4 Gradient Boosting Machine & Predict... = Inspect
&) GBM_model Oracle_1515730253930_2_cv 5 Gradient Boosting Machine & Predict... = Inspect

Modelo 3

= Model GBM_model Oracle_1515730253%30_3 GEM 2018-01-12 05:59:25 2018-01-12 06:00:33 00:01:08.385 DONE
&) GBM_model_Oracle_1515730253930_3 Gradient Boosting Machine & Predict. . = Inspect

» HEG.mSE(hzo.performance(gbm_tunned_mEJ valid = TRUE))
[1] 51186831
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Parameter
model_id
training_frame
validation_frame
score_tree_interval
response_column
ignored_columns
ntrees

stopping_rounds

stopping_metric

stopping_tolerance

seed
learn_rate
distribution
sample_rate

col_sample_rate

Value

GBM_model_Oracle_1515730253930_3

train.hex
valid.hex

10
MARGEN_BRUTO

10000
5

MSE
0.0001

85888
0.01
gaussian
0.8

0.8

Description

Destination id for this model; auto-generated if not specified.
Id of the training data frame.

Id of the validation data frame.

Score the model after every so many trees. Disabled if set to 0.
Response variable column.

MNames of columns to ignore for training.

Mumber of trees.

Early stopping based on convergence of stopping_metric. Stop if simple moving average of
length k of the stopping_metric does not improve for k:=stopping_rounds scoring events (0 to
disable)

Metric to use for early stopping [AUTO: logloss for classification, deviance for regression)

Relative tolerance for metric-based stopping criterion {stop if relative improvement is not at
least this much)

Seed for pseudo random number generator (if applicable)
Learning rate (from 0.0 to 1.0}

Distribution function

Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)

Column sample rate {from 0.0 to 1.0)
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* SCORING HISTORY - DEVIAMCE

trainimng deviance, validation deviance

75,800,000

78,800, 888

5,880, 888

60,800,008

55,888,088

58,880,088
I

number_of_trees

*WARIABLE IMPORTANCES

variabl e

COD_SEGMENTD
GLOBAL_POLIZAS
PROVINCTA
TOTAL_SINIES_DESDE2E85
YEARS_VIGENTE

EDAD
SOCGRUPOMOSATC
NOTAL

DF388

CONT_VIGOR
SOCRENTAMEDIA
QUARTER_BAJA
NOTA2V

DHNIEVESUE
SOCPARDTOT
SOCTRANSITORIEDAD
QUARTER_ALTA
SOCANTMAS
SOCSEGMENTOSEGURDS
CLASIFICACION_EMPLEADD
SOCSEGMEDEMP
COMU_AUTONOMA
DIAS_TMAX_38
SOCTIPVIV
DTORMENTA
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*OUTPUT

cross_validotion_models -
cross_volidaotion_predictions -
cross_validotion_holdout_predictions_frome_id -
cross_validotion_fold _ossigmnment_frome_id -
model_cotegory Regression
cross_validotion_metrics -
cross_validation_metrics_summary -
stotus -
start_time 1515733165282
end_time 1515733233584
run_time 68382
init_f 925.9559208%

* OUTPUT - MODEL SUMMARY

number_of _trees 380
number_of_internal_tress 386

model_size_in_bytes 178423

n

min_despth
mox_depth 3
mean_depth 5.8
min_leaves 16
mox_leaves 32
mean_ legves 27.6853

*OUTPUT - SCORING HISTORY

timestomp duration number_of trees troining_rmse troining_moe traoining deviance volidotion_rmse volidotion_moe volidotion_deviance

2818-61-

12 2‘;?@2 & 8892.7951 1775.7939 7968818683.96851 T404.2583 1742.75609 548232922.7306
84:59:25

2818-01- 3,874

12 S:EC 1o 8855.8654 1685.7846 78412182.5493 7361.9651 1653.4870 54157646.7040
04:59:29

2818-01- 5.588

12 séc 20 8822.5260 1618.6822 T7844022.8424 T7326.6844 1579.15600 536803683.5952
84:59:31

2818-01- 7.782

12 s:ec 30 8796.5140 1558.3231 T7378658.5942 7297.9653 1515.4248 53260298.1269
B4:59:32

2018-01- 5.434

12 S:EC 40 ﬁ?S.ESZS 1502.3141 76974868, 1846 7273.6170 1471.9497 52985503. 8366
04:59:34

2818-01- 11.182

12 se:: 5@ 8754.8532 1464.9633 766492685, 5084 7253.7779 1435.8184 52617253.9758
©4:59:36

2818-01- 12084

12 Se;: 60 8738.1719 1436.3584 76355648.1997 7237.1357 14686.7835 52376132.4919
84:59:38

2818-01- 14,641

12 Se;‘ Te 8724.8660 1414.5713 76123286.2138 7223.5696 1385.3554 52179957.1299
B4:559:38
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2018-01-
12
B84:59:41

2818-01-
12
84:59:43
2818-01-
12
84:59:45
2818-01-
12
B84:59:46
2818-01-
12
B4:55:48
2818-01-
12
84:59:560

2018-01-
12
84:59:52
2818-01-
12
84:59:53

2818-01-
12
84:59:55
2818-01-
12
84:59:57
2818-01-
12
84:59:59

2818-01-
12
85:80:08

2018-81-
12
85:80:02
2818-01-
12
B5:80:04
2818-01-
12
B85:80:05
2818-01-
12
85:80:07
2818-01-
12
AS:AA:A9

2818-01-
12
85:80:09

2818-01-
12
B5:88:18

2818-01-
12
85:80:12

2818-01-
12
B5:89:14
2818-01-
12
85:80:16

2818-01-
12
B5:88:17
2818-01-
12
85:80:19
2818-01-
12
05:80:21

16.381
sec

18.148
sec

15.883
sec

21.634
sec

23.482
sec

25.132
sec

26.880
sec

2B.581
sec

38.289
sec

32.859
sec

33.832
sec

35.595
sec

37.369
sec

3%.004
sec

48.765
sec

42,398
sec

44,887

sec

44,087

sec

45.756
sec

47.585
sec

45.219
sec

50.914
sec

52.686
sec

54.296
sec

55.981
sec

80

98

lee

1ll@

12@

13@

l4@

1s5@

l6@

iTe

lse

1@

208

21@

228

238

248

240

258

260

278

280

290

300

3le

8712.

a7ez.

8693,

8686,

8680 .

8674,

8663.

8665,

8661.

8654.

8649.

8645,

8643.

8640.

8637.

8637.

8635.

8632.

8638.

8628.

8625.

8622.

8615.

7622

9801

7881

4837

1455

6972

8045

6371

8938

-2968

B544

.8583

@752

28089

ee22

ara7

6609

5609

eas4

7606

7712

85082

7098

3181

5525

1398.

1385.

1376.

1369.

1364.

1361.

1357.

1359.

136@.

1360.

136@.

1361.

1361.

1362.

1363.

1363.

1364.

3290

8621

7160

4394

4444

35689

.2479

-B597

-2839

-8381

-8630

.3568

8627

-4673

.0649

5795

2356

2356

5846

3573

B247

49086

agl4

65640

231e

75912224,

T5T40463.

75580560 .

75454999,

75344526,

75256371,

75165503.

75893266,

75828484 .

749655986,

745065083 .

T4854824.

T4806501.

74756798,

T4TO1487.

74650872,

74609185,

74689185,

74563370,

74524556,

74450211,

74443250,

74482870,

74344368,

74256684,

7340

5856

eass

8139

3408

5619

5854

B458

4647

1713

9935

8314

4949

2356

8318

7583

8697

8697

1252

2771

2320

4486

ag4e

5489

6338

7211

7202

7194

7187

7181

7176

TLT3

TLES

T167

T164

7162

Tl61

T159.

T157

T157

7156

7156

7156

7155

T155

T155

T154

T154

T154

L9115

. 5837

.3612

. 5863

.8313

. 9596

.1838

.B557

.1254

-7562

.9384

.3579

9144

.8232

.97602

.2868

-7269

.7269

-4198

.891e

.4854

-0931

.B208

77086

.5613

1369.

1348,

1341.

1338,

1333.

1331.

1338,

1338.

132%.

133@.

1338.

1331.

1332,

1332.

1333.

1334.

1334.

1334.

1335.

1336.

1337.

1337.

1338.

1335.

4241

.2841

3997

3287

5486

£983

8028

6138

2277

9684

3480

7957

4207

1468

8968

5512

3417

3417

5750

7781

3291

1434

8344

5444

2181

52011667 .

51676053,

51758833,

5166154@.

51578768.

51509323,

51454554,

51486838,

5136T687.

51333732,

51387685,

51285046,

51264374,

51248749,

51236537.

51226753,

51218739.

51218735,

51214332,

51286775,

51199826,

51195357,

51191461,

51198741,

S11BTT4T.

9251

5889

8765

3787

2074

83386

9813

8570

8852

1865

B340

G880

8469

5299

Be40

B626

5865

5865

4714

7595

1304

4093

1964

59591

2625
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2818-01- _

12 21;8?4 320 8617.08504 1364.8494 T4254247.4339 7154.3276 1339.9225 51184483.9750
B5:80:22

2818-01- 59,351

12 se<‘: 330 8614.5857 1365.3711 74211686.2003 7154.3239 1348.6075 51184350.4221
B5:80:24

2018-081- 1 min

12 1.337 340 8611.9411 1365.7668 74165536.0320 7154.1850 1341.1244 51182363.5118

85:80:26 sec

2018-81- 1 min

12 2.989 350 860%.3809 1366.2876 T412143%9.7302 T154.40986 1341.7290 51185561.9251
85:80:28 sec

2818-681- 1 min

12 4.671 360 8607.08968 1366.7178 74982011.8457 7154.4398 1342.2724 51186608.1549
85:00:29 sec

2018-81- 1 min

12 8.335 370 8604.31087 1367.@999 74834162.3709 7154.4259 1342.7241 5118588%.9372
B5:80:31 sec

2018-81- 1 min
12 8.824 380 8681.9488 1367.5626 73593523.4138 7154.4973 1343.2698 51186831.1735
85:80:33 sec

*OUTPUT - TRAINING_METRICS

model GEM_model_Oracle_15157382539368_3
model_checksum -152756182T7186R0GA1EG
frame train.hex
frams_checksum -79%362043%3018086754
description -
model_cotegory Regression
scoring time 1515733233578
predictions -
MSE T3593523.413837
RMSE 8681.948815
nobs 1135853
custom_metric_name -
custom_metric_value @
F2 B.254342
meon_residual_devionce 73953523.413837
mage 1367.5602048

rmsle MaM
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*OUTPUT - VALIDATIOMN_METRICS

model GEM_model_Oracle_1515738253930_3
modsl_checksum -1527561827186005816
frame wvalid.hex
frame_checksum 1835512935444548288
description
modsl_cotegory Regression
scoring time 1315733233582
predictions
MSE 51186831.1735306
RMSE 7T154.49728%
nobs 2BB885
custom_metric_name
custom_metric_valus @
F2 B.866322
mean_residugl_devignce 51186831.173530
mae 1343.268825

rmsle MaM

*OUTPUT - VARIABLE IMPORTAMCES

voriagble relotive_importaonce scoled importance percentoge
COD_SEGMENTO 15718BB41091&6864 .6 1.8 8.5155
GLOBAL_POLIZAS 234551594232328.0 @.171e 2.8888
PROVIMCIA 171838868914544 .0 @.1247F B.0648
TOTAL_SIMNIES_DESDEZRES 16851@18973184.0 @.1228 2.8638
YEARS_VIGENTE 1684649237463684 .0 @.8763 8.8396
EDAD 58@T836956672.0 @.8423 2.8226
SOCGRUPOMOSATC 5258364321752.6 8.8383 8.8199
MOTAL 4853859352576.60 @.8354 2.8154
DP3e8 A4172@20445288.0 @.8364 8.8158
CONT_VIGOR 362616T7697468.60 @.0264 2.8137
SOCREMTAMEDIA 2918918617824 .6 @.8212 8.8116
QUARTER_BAJA 2851875379260.0 @.81593 2.8loe
MOTAZY 2574363394848 .6 @.8188 8.8e97
DNIEVESUE 15954596187136.60 @.8145 2.8876
SOCPAROTOT 1843342344152 .6 @.8134 g.8e7e
SOCTRANSITORIEDAD 17239855559552.60 @.8126 2.88865
QUARTER_ALTA 1647618949128.6 @.8126 8.0862
SOCANTMAS 1558238855168.60 @.8114 2.8858
SOCSEGMENTOSEGUROS 12161BT7727872.6 @.8888 B.08486
CLASIFICACION_EMPLEADG 1218813513728.8 @.8e88 2.8046
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SOCSEGMEDEMP
COMU_AUTONOMA
DIAS_TMAX_3@
SOCTIPVIV
DTORMENTA
SOCMOTPRECIO
SOCCALIDADVIV
SOCVIDMUERVENC
SOCMOTRAPT
SOCFHOGAR
SOCCONTBAMCO
SOCURBANIDAD
R_MAX_VEL
DMIEBLA
SOCCONTMEDIADOR
EXT_EXT
SOCFFAMILIAS
SOCCONTAUTMEDIADOR
SOCCONTAUTINT
SOCCOCHESL
SOCSEGMEDPARC
SOCTEROPC
SOCCONTAUTBANCO

SOCCONTCIA
SOCESTRES
SOCMOTHECE
HABITANTES
SOCMOTOFER
DBROCIO
SOCMOTCOMF
SOCMOTSERY
SOCCONTMS
DENSIDAD
SOCCOMPRAINTERMET
SOCTRCF

Modelo 4

1183722853632.
1878835611548,
24 7884438528.
885884534272,
8459524587526.
TBS23B135236.
TT826T318336.
TGEES52217640.
T35648233472.
T1478181885848.
712122382454 .
TEE58TEEETE4.
681282699264 .
688128282624 .
583138116864 .
LTBATIB2TEE4,
4418983735085 .
4254856851885,
381788541952 .
273523884832,
268581508488 .
2562585584848.
24T826253824.

1818236647468,
168156024832.
153364295776,
146726682624.
141831853376,
134826860512.
131571445858,
1238117273680.
79573208512,
23544778568.
22782681088,
TEEES42552.

Lo s B v B 5 I % I 5 BN % I 5 N % I c I % B c I 5 I s B 5 B B 5 B s B 5 B % B 5 B B 5

Lx N s B c R s B cx B s B cx R s B cx R s N xR 3

oom @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @

@ @@ @ @@ @@ @ @ ® @

.8880
.88T9
. 8869
. 8865
.8862
.8857
- 8857
. 8856
- 8855
.8852
-8852
.8851
. 8850
.8850
- 8837
. 8835
-8832
.8831
.00z
iy ledc)
-80Ze
.881s9
-8818

.8813
.86812
86011
.86811
.8010
.eele
.8010
.8ea9
. 8006
.eea2
8002
L8861

@ @ @3 @ @ @ @ @ @ @ E @@ @ @ @@ @ @ @ E @ @

M @ @ @ @ @ @ @ @ @ @

.ee4z
L8841
. 8836
L8834
.83z
LB83e
. 8829
L8825
. 8829
L8827
.B82T
L8827
. 8826
L8826
.8819
L8818
L8817
L8816
.8811
.88le
.eale
.88le
.Bees

.8eaT
.8e0as6
. 8006
.8e8s6
. 8085
.8eas
. 8085
.8eas
.8003
.8eal
8601

a.e
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#CARTERSIAN SEARCH GRID

Status CPU

1 1

B4TTT BATTT

1 1

BATTT B4TTT
ol

|================================================================== | 20%
= Grid depth_grid GBM Grid Search  2018-01-12 06:18:20 2018-01-12 06:38:04 00:19:44.224 RUNNING

S | &7%
= Grid depth_grid GBM Grid Search  2018-01-12 06:18:20 2018-01-1206:52:14  00:33:54.643 RUNNING

=]

RunTime (0:35:23.409
Remaining Time (00:05:24.776
Type Grid
Key Q depth_grid
Description GBM Grid Search
Status RUMNNING
Progress 87%
Built 88 trees so far (out of 10000).
Actions Q View @ Cancel Jab

==================================================================================| 1868%

= Grid depth_grid GBM Grid Search  2018-01-1206:18:20 2018-01-12 07:05:00  00:44:40.207 DONE

El major modelo de los 15 creados es el 2
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> sortedGrid <- h2o.getGrid("depth_grid", sort_by="MSE", decreasing = FALS

E)
> sortedGri
H20 Grid De

Grid ID: de

Used hyper parameters:

- max_de
Number of m

Number of failed models:

d
tails

pth_grid

pth
odels: 15

Hyper-Parameter Search Summary: ordered by increasing MSE

max_dept

uih wnNnpR

h

O R, NWwW

Datos del modelo 2

Model ID: depth_grid_model_2

model ids mse
5 depth_grid_model 2
depth_grid model 1
depth_grid model 3
depth_grid_model_o
depth_grid_model_4

5.117500716464986E7
5.127312511925399E7
5.149656945966255E7
5.197664570993798E7
5.204553613302622E7

Algorithm: Gradient Boosting Machine

Parameter
model_id
training_frame
validation_frame
score_tree_interval
response_column
ignored_columns
ntrees

stopping_rounds

stopping_metric

stopping_tolerance

max_runtime_secs
seed

learn_rate
learn_rate_annealing
distribution

sample_rate

col_sample_rate

Value
depth_grid_model_2
train.hex

valid.hex

10
MARGEN_BRUTO

10000
5

MSE
0.0001

17976931348623157e+308

8888
0.05
0.99
gaussian

0.8

0.8

Description

Destination id for this model; auto-generated if not specified.
Id of the training data frame.

Id of the validation data frame.

Score the model after every so many trees. Disabled if set to 0.
Response variable column,

MNames of columns to ignore for training.

MNumber of trees.

Early stopping based on convergence of stopping_metric. Stop if simple moving average of length k of

the stopping_metric does not improve for ke=stopping_rounds scoring events (0 to disable)

Metric to use for early stopping (AUTO: logloss for classification, deviance for regression)

Relative tolerance for metric-based stopping criterion (stop if relative improvement is not at least this

much)

Maximum allowed runtime in seconds for model training. Use O to disable.
Seed for pseudo random number generator (if applicable)

Learning rate (from 0.0 to 1.0}

Scale the learning rate by this factor after each tree (e.g., 0.9% or 0.999)
Distribution function

Row sample rate per tree (from 0.0 to 1.0)

Colurmn sample rate (from 0.0 to 1.0)
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*SCORING HISTORY - DEVIAMNCE

EG,0080,008(

TEnCe

75,800, 888

78,880, 888

Lidation_dew

£5,800, 080

TanceE, va

&8 ,0080, 088

daw

Aming_

55,808,088

tra

50,800,000
: = = =
() =i} =

—

T
=
-

128
1@
16E
188

number of trees

*VARIABLE IMPORTANCES

COD_SEGMENTO

PROVINCIA

GLOBAL _POLIZAS
TOTAL_SIMIES_DESDE2BE5
YEARS_WVIGEMNTE
SOCGRUPOMOSAIC

EDAD

SOCREMNTAMEDIA

DP3e8

hle

SOCSEGMENTOSEGUROS
CONT_VIGOR
SOCTRAMSITORIEDAD
MOTA2Y

DHIEVESUE
QUARTER_BAJA
SOCPAROTOT
SOCSEGMEDEMP
SOCURBANIDAD
SOCCALIDADVIV

Warim

scaled importance
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*OUTPUT

cross_volidotion_models -
cross_validotion_predictions -
cross_volidotion_holdout_predictions_frome_id -
cross_validotion_fold _ossignment_fraome_id -
model_cotegory Regression
cross_validotion_metrics -
cross_validation_metrics_summary -
stotus -
start_time 1515734368284
end_time 15157344@2287
run_time 34883
init_f 9256.99208%

*OJUTPUT - MODEL SUMMARY

number_of _tress 188
number_of_internal_tress 188

model_size_in_bytes THET3

on

min_depth

n

max_depth
mean_depth 5.8
min_leagves 17
max_leaves 32

mearn_ legves 26.4333

* OUTPUT - SCORING HISTORY

timestamp duragtion number_of_trees troining_rmse traoining mge training deviance volidaotion_rmse volidotion_mge validation_deviance
2818-81- 1 min

12 7.988 @ 8892.7951 1775. 7935 798818083.9061 T484.2583 1742.75089 54822922.7306
85:19:28 sec

2818-81- 1 min

12 5.434 1@ 8758.0050 1467.8227 T6TO2652.8409 T255.1551 1437.7540 52637275.8687
B5:15:2% sec

2818-81- 1 min

12 11.174 208 87081.4924 1381.7788 T5715969.8461 T198.8822 1353.3636 518239685.4806
85:19:31 sec

2818-81- 1 min

12 12.988 30 8676.8929 1368.7510 T5288B470.2883 T175.3138 1333.1512 51485127.9656
B5:19:33 sec

2818-81- 1 min

12 14.883 4B 8661.4817 1357.2836 75819879.8015 Tle4.519@ 1338.3829 51330332.8485
85:19:34 sec

2818-01- 1 min

12 16.294 56 8650.2823 1358.2912 T482599%.7170 T159.3393 1331.5198 51256138.5965
85:19:36 sec

2818-01- 1 min

12 18.397 60 8641.3563 1360.2566 T4673038.7423 T7156.8339 1334.4B40 512268271.4981
85:19:38 sec
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2818-01-
12
85:19:41
2818-61-
12
©5:19:43
2818-01-
12
©5:19:44
2018-01-
12
85:19:46
2818-01-
12
85:19:48
2818-01-
12
©5:19:58
2818-01-
12
85:19:52
2018-01-
12
85:19:54

2818-01-
12
©5:19:54
2818-01-
12
©5:19:55
2818-01-
12
B85:19:57
2818-01-
12
85:19:58
2818-01-
12
85:208:01

1 min
28.992

1 min
22.7@2

1 min
24,571

1 min
26.489

1 min
28.440

1 min
38.316

1 min
32.899

1 min
33.869

1 min
33.869
sec

1 min
35.8569

1 min
37.349

1 min
35.191

1 min
41.883

Te

ae

=10)

1lle

120

130

140

148

158

168

178

188

8632,

8624.

8619.

8614.

8618.

8685,

8602,

8599,

4548

5708

1938

@247

3855

8308

8345

8568

8599. 8560

8595.6337

8592.3975

8598.8731

8588.2758

1362.2379

1363.9264

1365.1253

1365.4759

1366.3939

1366.9767

1367.7379

1368.2337

1368.2337

1368.6033

1369.8309

1369.3596

1369.6455

* OUTPUT - TRAINING_METRICS

model

T451944B.5145

743B83206.8432

T4250502.5941

74201421.8289

74138354.86096

748060305.8185

T40BBTE1.4363

73957522.41607

735957522.41687

T3BB4519.8724

73829294.9612

73789356.3573

T3758481.4257

model_checksum
frame
frame_checksum
description
model_cotegory
scoring_time
predictions

MEE

RMSE

nobs
custom_metric_name
custom_metric_value

-
[

meaon_residual_deviance

mag

rms e

depth_grid_model_2
-227533625546T814480
train.hex

-75362043%918085784

Regression
1515734402273

T3758481.425716
4388.275812
1135655

a

B.267314
T3758481.425716
136%9. 64545608

MaM

7155.3869

7154.9763

7154.8257

7154.1271

7153.7569

T153.8748

7153.5836

7153.5237

7153.5237

7153.5921

T7153.6620

7153.5962

T7153.67069

1336.

1338.

134@.

1348.

1341.

1342,

1343,

1344,

1344,

1344,

1345.

1345,

1345.

7417

£623

@s55@

6538

7848

5858

3953

eez24

2824

5499

1169

5439

9270

51198561.

51193685,

51180884,

51181534.

51178237,

51177924,

51173758,

511732961.

51172981.

51173879.

51174888.

51173938,

51175687 .

7985

2752

1158

4168

8067

9868

eee7

5508

6508

3814

4813

E613

1646

157
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* OUTPUT - VALIDATIOMN_METRICS

model
model_checksum
frame
fraome_checksum
description
model_cotegory
scoring time
predictions

MEE

RMEE

nobs
custom_metric_name
custom_metric_valus
r2
mean_residual_deviance
mae

rmsle

* OUTPUT - VARIABLE

variable
COD_SEGMENTO
PROVINCIA
GLOBAL_POLIZAS
TOTAL_SIMIES_DESDEZGEE5
YEARS _VIGEMNTE
SOCGRUPOMOSAIC
EDAD
SOCRENTAMEDIA
DP388

HOTAL

SOCTIPVIV
SOCSEGMEMTOSEGUROS
CONT_VIGOR
SOCTRANSITORIEDAD
MOTAZY

DMIEVESUE
QUARTER_BAJA
SOCPAROTOT
SOCSEGMEDEMP
SOCURBANIDAD

depth_grid_model_2
-227533625546T8144080
valid.hex

18355129354445408288

Regression
1515734402285

51173067 .154650
T153.6T0EET
288685

@

@.B868537
311750687 .164656
1345.928958

MaM

IMPORTAMCES

relotive_importance s=caoled importance percentoge

3B8481569855328.0
SE3ITH31347TI6E.
6281843582976.
2643636310816,
3889312505856.
3443492513152,
3329984345888 .
1381833083126,
1457619861584.
1235621117352,
1155895186896 .
1144145639168,
1851258126336.
1e462507827260.
1837792116736.

932528193536.

8412362178368.

TEEETBERE5TE.

686341554176.

6E34T2T23968.

LCE I o I cx B % I % B % B xR % B 5 I % B 5 B B 3 B cx N O B 3 B O o1

LT S B = N B = B B T T T T 5 I T 5 B 5 N B 5 B B

1.0

2931
2811
1830
-1235
L1117
. 1886
L8617
.8473
8401
.8388
LE3T1
8341
L8339
-8337
L8302
-8263
L8255
8223
8196

2]

Lo~ B I I B <« I I~ I < B B - B B < I B B B B I

.364TF
. 1869
LBT33
Q66T
L8458
L8487
L8394
LE2ES
L8172
L8146
L8141
L8135
L8124
L8124
L8123
L8110
. 8896
L0883
.8881
LB8TL
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SOCCALIDADVIV
DROCIO
QUARTER_ALTA
SOCFHOGAR
R_MAX_VEL
SOCMOTPRECIO
DTORMENTA
SOCCONTBAMCO
COMU_AUTOMOMA
SOCMOTRAPI
DNIEBLA
DIAS_TMAX_38

CLASTFICACION_EMPLEADOD

SOCCONTMEDIADOR
EXT_EXT
SOCANTMAS
SOCFFAMILIAS
SOCTEROPC
SOCVIDMUERVENC
SOCCONTCIA
SOCMOTOFER
SOCCOCHESL

SOCTRCF
HABITANTES
SOCCONTMS
DEMSIDAD
SOCMOTCOMF
SOCCONTAUTINT
SOCCONTAUTBANCD
SOCMOTSERVY
SOCMOTNECE
SOCSEGMEDPARC
SOCCOMPRAINTERNET
SOCESTRES
SOCCONTAUTMEDIADOR

595357532168.
377146388488,
533119631368.
2134535884840,
482144518144,
L4453TOSLTEE4,
436837675184.
435581287424,
415822718784.
414580145152,
385458536448.
330864295936,
327954497536.
3216813186556,
291682942976.
285138511231,
23978B8T52896.
1B86512932864.
165733007366.
127576383488,
118523698176.
l@4636284928.

911587485992.
792892081664 .
69311225856.
GB17ETT2488.
67824338408 .
63168208856,
612228587 52.
458548628849 .
35742035368 .
14568518656.
11553588544.
128445552584,
8254044168 .

L B v B I I s B R o R o R I s I B B s R s R R s R O I B R

Lox S s T v B s I % B 5 B 5 B B 5 I B 5 B B o

@ @ @ @ @ @ @ @ @ @@ @@ E @ @@ @3 @ @ @@

L I B = B T~ SN = S B B = B = I B 5 I <

L8183
8187
L8173
.8166
.8156
L8146
L8142
L8141
L8135
L8135
L8125
.81a7
L8186
Lele4
. 88985
088z
L8878
. 8860
. 8854
L0841
. 8839
L0834

- 8030
iy el
-0ez2
.88z2
-0ez2
oy e
-00Z6
.8815
-8813
.88as
0804
.88a3
.80a3

@ 3 @ @ @ @ @ @ @ @ 60 a6 6 6 6 6666 6@ a0 a6

@ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @

.8eTE
. 8868
. 8863
L8861
. 8857
L8853
. 8852
8852
. 86849
. 88049
. 8846
. 8839
. 86839
.8038
L8834
L0834
. 8628
L0022
LB82e
L8815
L8614
L8812

86811
.8ee9
. 88688
. 8888
. 88688
.8ear
.88arF
L8886
. 88685
.eeez
.88el
888l
.88el
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