


Big data:
revolucdo no
mercado de seguros
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captura, armazenagem e

processamento de uma

grande quantidade de
dados, seguidas por uma analise
criteriosa dos mesmos para sub-
sidiar a tomada de decisio com
objetivos  estratégicos, podem
ser classificados como big data.
O conhecimento e a utilizacio
dessa ferramenta sio essenciais
para desenvolvimento e cresci-
mento do mercado de seguros.

A primeira citagio do termo “big
data” apareceu em um artigo cien-
tifico na NASA, em que havia um

1 COX, M.; ELLSWORTH, D. Applica-
tion-controlled demand paging for out-
-of-core visualization. Proceedings of
the 8" conference on Visualization’gy.
Los Alamitos: IEEE Computer Society
Press, 1997. p. 235-fF

problema de visualizagio gréfica
em fun¢io do tamanho dos dados
e capacidade computacional. De
14 para c4, se popularizou e hoje é
empregado em todos os féruns de
analise critica de dados em grande
dimensio. Contextualmente, essa
metodologia se fomentou sobre o
aumento exponencial da disponi-
bilidade de informagdes que antes
era escassa e restrita. Tal aumento
se deve principalmente ao avanco
da internet. Todas as atividades
nela realizadas sdo armazenadas.
Cada clique, cada busca, cada tro-
ca de e-mail ou postagem em al-
guma rede social deixa um rastro
que pode se transformar em um
conjunto de informagdes valioso,
o qual se traduz em uma analise de
comportamento do usudrio que
n3o se limita apenas 4 internet.
Os celulares com geolocalizagio,

informagdes disponibilizadas em
uma aplicagio de emprego ou até
mesmo registros médicos digita-
lizados sdo outros exemplos da
amplitude de dados que deixamos
disponiveis, afirmam os professo-
res do departamento de economia
da Universidade de Stanford Li-
ran Einav e Jonathan D. Levin, em
seu artigo cientifico “The data re-
volution and economic analysis™.

A profissio “cientista de dados”,
figura como uma das principais
profissdes do século 2r. Porém,
qual a melhor formagdo acadé-
mica para esse profissional? Quais
sdo as habilidades necessarias, de

2 EINAYV, Liran; LEVIN, Jonathan D.
The data revolution and economic
analysis. National Bureau of Economic
Research, zo13.
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Andlise

O atudrio é um profissional que ja possui
as qualificagées analiticas necessdrias

para calcular probabilidades, riscos e impactos financeiros

em eventos futuros.

maneira a preparar um profissio-
nal qualificado para atuar nesse
campo? Conforme artigo publi-
cado na revista RISKSA3, uma
pesquisa feita pela consultoria
McKinsey mostrou que apenas
atudrios, estatisticos e analistas
de pesquisa operacional possuem
100% do conhecimento analitico e
talento para processamento e ana-
lise desse tipo de dado. Porém, a
capacidade ndo se deve limitar a
apenas essas formacdes: é impor-
tante uma equipe multidisciplinar
para enriquecer 20 maximo uma
possivel andlise. Por exemplo, um
grupo de médicos do Albert Eins-
tein College of Medicine* buscou
a expertise de um pintor e artista
para estruturar novas formas de
visualiza¢do dessa onda de infor-
magdes. Isso porque, ao se traba-

3 Disponivel em: <http://wwwrisksa.com/
big-data-revolution-means-jobs-for-
-actuaries/>.

4 Disponivel em: <http://wwwnytimes.
com/2015/03/29/sunday-review/learning-
-to-see-data.html?hp&action=click&pgt
ype=Homepage&module=c-column-top-
-span-region&region=c-column-top-
-span-region& WT.nav=c-column-top-
-span-region&_r=r>.

lhar com essa enorme quantidade
de dados, a primeira dificuldade
se materializa logo quando se exe-
cuta uma tarefa tdo simples quan-
to a visualiza¢do das varidveis en-
volvidas na anélise em um grafico.

E quanto ao atudrio, onde essa
formagio fica inserida nesse novo
contexto? Inicialmente, é impor-
tante contextualizar que big data
¢ a taxonomia dada a uma grande
quantidade de dados que serve co-
mo input para modelos preditivos.
Conforme a entrevista a revista
RISKSA, Peter Temple, presidente
eleito da Sociedade de Atuaria da
Africa do Sul, relatou que o atué-
rio é um profissional que ja possui
as qualificagdes analiticas necessi-
rias para calcular probabilidades,
riscos e impactos financeiros em
eventos futuros. Por consequén-
cia, sempre teve dominio sobre
esses modelos. Contudo, agora,
tais modelos sdo utilizados em
arcabougos que transcendem apli-
ca¢des financeiras, como esportes
e medicina, por exemplo. No en-
tanto, ha uma necessidade de qua-
lificacio e que tais profissionais
estejam preparados para algumas
mudancas de paradigmas.

No contexto de big data que fo-
caremos neste artigo, a variavel-
-resposta desses modelos predi-
tivos sdo escores, que traduzem
matematicamente qual o padrio
de comportamento do usudrio
em andlise. Esses escores sio gera-
dos via aplicagdo de aprendizado
de maquina (“machine learning”)
a uma grande massa de dados, os
quais traduzem o comportamen-
to de um publico potencial de
usudrios. Na pratica, essas apli-
cagbes se baseiam em converter
uma grande quantidade de dados
nio estruturados em escores pre-
ditivos, frequentemente de uma
maneira automatizada e, algumas
vezes, em tempo real. Para Einav e
Levin, as maiores empresas de tec-
nologia do mundo, como Apple,
Amazon, Netflix e Google, lan-
cam mio de alguns exemplos de
utilizagdo desses escores. A Apple
usa a palavra ou sentenga com
escore mais alto e propde as mes-
mas para o usudrio, ao automa-
ticamente completar uma frase.
A Amazon recomenda itens que
o modelo prevé que despertariam
interesse por parte do usuario,
com base em seu comportamen-
to prévio. A Netflix sugere quais



filmes o usudrio poderia estar
interessado em assistir. Ja o Goo-
gle indica produtos com base nos
resultados das buscas e conteudo
dos e-mails contidos no Gmail.

Além disso, companhias de car-
tdo de crédito usam modelos
preditivos para implementar
uma politica de combate a frau-
de. Esse modelo deve ser capaz de
avaliar, de uma maneira automa-
tizada, se a transagdo em questio
deve ser aprovada ou rejeitada, e
ainda, qual deve ser investigada,
baseada nos escores.

Similarmente, no mercado de
seguros, ¢ comum quantificar o
risco de uma varidvel a que um
individuo esteja exposto. Através
desse valor, tem-se uma ideia de
qual seria, por exemplo, a pro-
babilidade de esse sujeito vir a
sofrer um acidente. J4 no ambi-
to de planos de saude, o escore
¢ tipicamente a soma ponderada
de indicadores da saude do indi-
viduo, que podem identificar se
o mesmo possui alguma condi-
¢do cronica diferenciada, sendo
os pesos escolhidos por meio de
uma analise estatistica. Trabalhos
empiricos recentes nos Estados
Unidos* estudaram a escolha do
tipo de seguro ou plano de sadde,
utilizando os escores preditivos
para resumir a heterogeneidade
individual de uma maneira par-
cimoniosa. Os escores fornecem

5 EINAYV, Liran et al. Selection on moral
hazard in health insurance. National
Bureau of Economic Research, zo1r.

6 BUNDORE M. Kate; LEVIN, Jonathan
D.; MAHONEY, Neale. Pricing and wel-
fare in health plan choice. National Bu-
reau of Economic Research, 2008.

um quantitativo util para, diga-

mos, mensurar se individuos que
se expOem mais a risco sistemati-
camente aderem a planos de segu-
ro com maior cobertura e, ainda,
se os precos cobrados pelas segu-
radoras no mercado se ajustam
para o custo provavel desse tipo
de individuo.

Porém, as aplica¢cdes no mercado
de seguro vdo muito além. Eluci-
damos a seguir algumas das prin-
cipais discutidas no trabalho ins-
titucional da empresa StackIQ.
Por exemplo, na prevenc¢io de
riscos, atualmente, a relagio da
seguradora com seus associa-
dos ¢ descentralizada e virtual.

7 Capitalizing on Big Data Analytics for
the Insurance Industry. Disponivel em:
<http://cdnz.hubspot.net/hub/173001/
file-18488782-pdf/docs/stackiq_insuran-
ceind_wpp_f.pdf>.

Entretanto, uma analise criterio-
sa na infinidade de dados dispo-
niveis sobre o comportamento
do individuo serve como um
bom proxy. E possivel o cruza-
mento dessas informacdes pa-
ra, a partir do comportamento
do usuério, quantificar melhor
os riscos. Assim, um segurador
pode avaliar o risco associado a
um seguro residencial analisando
dados de satélite da referida pro-
priedade, padrdes de clima e es-
tatisticas de emprego regionais.

Outra aplicagdo que pode ser
feita a partir da anélise de com-
portamento do usudrio é a cus-
tomiza¢io individualizada de
produtos para ele. A habilidade
de oferecer ao cliente as apoli-
ces que necessita a0 prémio mais
competitivo é uma excelente van-
tagem para as seguradoras. Com

base nos escores dos modelos
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preditivos aplicados ao compor-
tamento do usuédrio, a segura-
dora ird estruturar os produtos
e prémios para os clientes, cus-
tomizados, tendo como ponto
de partida suas necessidades e
fatores de risco. Por exemplo,
algumas seguradoras americanas
iniciaram a coletagem de dados a
partir de sensores nos carros dos
clientes que gravam a média de
quilémetros percorridos, veloci-
dade média, horario do dia que o
usuario costuma dirigir e o quio
brusco aperta o freio. Esses dados
s30 comparados com outros da-
dos agregados para determinar a
melhor taxa para cada motorista,
com foco em seus habitos, histo-
rico e grau de risco.

Essa ampla coleta de dados, in-
cluindo aqueles de cliques na
web, atividades de redes sociais e

7

informagdes contébeis, é respon-

savel por gerar informagdes estra-
tégicas adicionais para a entidade.

Com esse tipo de dado em mios,
é possivel sugerir produtos adi-
cionais ao consumidor que vio
ao encontro das necessidades e
or¢amento do mesmo, realizan-
do cross selling e upselling. Esse
tipo de aplicagio pode também
estudar os habitos do cliente para
avaliar o risco e sugerir alteragdo
de habitos para reduzi-lo.

Com um maior numero de da-
dos armazenados e processados,
até mesmo os riscos tomados pe-
las seguradoras sdo calculados
de forma mais acurada. Isso pos-
sibilita que o erro em torno das
estimativas dos paridmetros que
compbem o célculo do capital
baseado em risco seja reduzido.
Consequentemente, as andlises
de risco ficam mais precisas, po-
dendo-se minimizar, dessa forma,
o capital em risco que deve ser
mantido disponivel, assumindo-se
a utiliza¢io de um modelo interno
para seu calculo.

Dessa forma, fica claro que a
analise preditiva de uma grande
quantidade de dados veio para fi-
car no mercado de seguros, possi-
bilitando, através da pesquisa de
todas as informagdes disponiveis,
o estudo do perfil do consumi-
dor, quer seja para lancamento
de novos produtos costumiza-
dos, quer seja para mensura¢io
dos riscos das apolices vigentes.
Ambas as a¢des acarretardo cres-
cimento do mercado segurador.
Ademais, com a captura e ar-
mazenamento de todos os dados
relevantes, que devem ser feitos
em tempo real, as seguradoras
poderio mensurar de forma mais
ajustada sua solvéncia e corrigir
eventuais distor¢des, a fim de
evitar perda financeira dos acio-
nistas. Com essa “revolugdo” que
estd por vir, o desafio é a qualifi-
cagdo adequada dos profissionais
e futuros profissionais, para que
os resultados aparecam de forma
mais efetiva. ®
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