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Datos: Series Temporales
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Modelo: Variables que actiuan




Inferencia: Enfoque Bayesiano

Posterior Beliefs

Evidence

P(A, B)

P(A|B) = P(B)

Prior Beliefs

https://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/

Conocimiento + Datos = Nuevo Conocimiento

Creencias iniciales x Nuevos datos objetivos = Creencia nueva y mejorada
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https://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/

Inferencia: Enfoque Bayesiano

Posterior Beliefs

Evidence

o o Prior Beliefs
O

https://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/

Creencias iniciales x = Creencia nueva y mejorada


https://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/

Acabamos de terminar varias partidas a un juego de mesa con
dados. Mientras guardamos el material en la caja, lanzo un dado y
lo cubro con la mano. “3Qué probabilidad hay de que haya

o sacado un 62", te pregunto. “Es facil”, respondes, “la probabilidad
esde 1/6".

Miro debajo de mi mano y te revelo: «Es un numero par. sCudl es la
probabilidad de que siga siendo un 62». Ahora actualizards tu vieja
hipdtesis gracias a la nueva informacion, de manera que
responderds que la probabilidad pasa a ser 1/3. Ha aumentado.

OO0

o o A continuacion, aun te revelo mas: «Y no es un 4». 3Cudl serd ahora
la probabilidad de un 62 Una vez mds, necesitas actualizar tu Ultima
hipdtesis con la nueva informacion y llegards a la conclusion de que
la nueva probabilidad es 1/2, Ha vuelto a aumentar.

iEnhorabuenal jAcabas de realizar un andlisis de inferencia
bayesianal Cada nuevo dato objetivo te ha obligado a revisar tu
probabilidad original.

hitps://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/
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https://empresas.blogthinkbig.com/como-predecir-el-futuro-con-inferencia-bayesiana/

Estadistica & Machine Learning

“ Machine learning requires no prior assumpfions about the
underlying relatfionships between the variables. You just
have to throw in all the data you have, and the algorithm
processes the data and discovers patterns, using which you

can make predictions on the new data set. Machine
learning treats an algorithm like a black box, as long it works.

In conftrast, statisticians must understand how the data was
collected, statistical properties of the estimator, the
underlying distribution of the population they are studying
and the kinds of properties you would expect if you did the
experiment many times. You need to know precisely what
you are doing and come up with parameters that will
provide the predictive power.

http://www.kdnuggets.com/2016/11/machine-learning-vs-statistics.html
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http://www.kdnuggets.com/2016/11/machine-learning-vs-statistics.html

Fases de la Modelizacion

%

Business Data Data Modelling Evaluation Deployment
Understanding Understanding Preparation

zﬂnova—tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience
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;. Como hacer la prevision?
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5COmo se mide la Demanda en Teleco®?

Planta / Portfolio / Parque
. Frecuentemente, los productos
Altas / Bajas pueden medirse en unidades
fisicas y esto es lo que
recomendamaos. En algunos casos,
No obstante, podemos usar
unidades monetarias para
representar un producto de dos
unidades fisicas heterogéneas.

Trafico
Recargas

Canales de TV

:an ova-tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience



Recargas Diarias Pre-Pago Portfolio Mensual

Lliamadas Semanales Atendidas Televentas Totales Semanales

zﬂnova—tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience



: Qué Output(s) considerar?

PRODUCTO
¢ Cudntos Outputs? SEGMENTO
CANAL
TOTAL CLIENTES
¢Qué variable(s)? ALTAS e e g oo
BAJAS |
SISO ......................................................................................................
, . . Los efectos de los drivers pueden analizarse mejor en
(',Que frecuencia? SEMANAL . diferentes frecuencias. P.e.: Calendario, Economia,
. efc.
MENSUAL '
NINGUNA
éQUé irOnSformGCién? LOGARITMO (I_joesrrnné)rc]jeerlgsnrg&:icrj)ll.ico’rivos representan la interaccioén
VARIACION |
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Ejemplo: Recargas Pre-pago

sCOmMo son las recargas por semanae 3por mes?
sCOmo es la tasa de crecimiento mensual?

sCoOmo es la serie en logaritmose
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Historico: Ene, 2008 - May, 2010

Frecuencia: Diaria.
Unidad: Moneda local.
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Time Series Forecasting

Time Series Machine Learning

Regression Framework : ; :
Building a time series forecasting pipeline to predict weekly sales Tlme SEries ForecaStlng -

transaction ARIMA mOdels

’ Pourya

Apr 6 - 15minread *
Sangarshanan | Follow
*/ g

Oct 3,2018 - 5 min read

How (not) to use Machine Learning
for time series forecasting: Avoiding

Facing the ARIMA Model against
Neural Networks

the pitfalls
Time series Forecasting for Beijing Contamination
li. Vegard Flovik
Jun7,2018 - 9 min read % Micuel Torres
Q Ap§16 - 10 min read *
An End-to-End Project on Time Series The best Forecast Techniques or how
Analysis and Forecasting with Python to Predict from Time Series Data
e Susan Li & Edwin Lisowski
Jul 9, 2018 - 9 min read May 23 - 5 min read %

Analitica Predictiva @URJCDataScience
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https://towardsdatascience.com/how-not-to-use-machine-learning-for-time-series-forecasting-avoiding-the-pitfalls-19f9d7adf424
https://towardsdatascience.com/time-series-machine-learning-regression-framework-9ea33929009a
https://towardsdatascience.com/an-end-to-end-project-on-time-series-analysis-and-forecasting-with-python-4835e6bf050b
https://towardsdatascience.com/facing-the-arima-model-against-neural-networks-745ba5a933ca
https://towardsdatascience.com/the-best-forecast-techniques-or-how-to-predict-from-time-series-data-967221811981
https://towardsdatascience.com/time-series-forecasting-arima-models-7f221e9eee06

Evaluacion de la Calidad Predictiva %%

Goodness of Fit Analisis de Residuos e MAPE (mean absolute percentage Error)
« RMSE (root mean squared error) o error
AP 1 En: 100 - |¢; — | cuadrado medio
1 T n e Yi e MAE (mean absolute error) o error absoluto
] Real medio
l N phisE— o | 21— )’ « RAE (relative absolute error) o error relativo
'] = absoluto
I Y I PP T BT P || L R * RSE (relative squared error) o error relativo
Yoe 1(3/ Yi)? » Coeficiente de determinacién,
Coeficiente de AIC/BIC R ]  AIC Akaike information criterion
Determinacion : AIC = 2k — 21n(D) MAE = &=L nz : » BIC. Bayesian information criterion
, SSR SSE 2 » DIC. Deviance information criterion
B =il BIC = In(n)k — 2In(L)

:an ova-tsn Andlitica Predictiva @URJCDataScience


https://en.wikipedia.org/wiki/Akaike_information_criterion
https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_information_criterion
https://www.coursera.org/lecture/mcmc-bayesian-statistics/deviance-information-criterion-dic-x50Yu
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Marketing Mix Models
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https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/market-mix-modeling-mmm
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Las Cuatro P

The Four P’s

The marketing mix is often referred to as the Four

“ Se trata de los cuatro elementos de los P’s
que dispone la empresa para conseguir

que sus estrategias de marketing resulten

efectivas y alcancen los fines

previomente propuestos. Factores que The product or service that the How much the customer pays
customer buys for the product

ofrecen un gran margen de maniobra
para ser modificadas, por lo que el
resultado y que la venta del producto sea
o0 no exitosa dependerd mucho de las

decisiones que se vayan tomando al
respecto. How the product is distributed How the customer is found &
to the customer persuaded to buy

Promotion

tutor2u

Coémo hacer un marketing mix
hitps://www.solomarketing.es/como-hacer-un-marketing-mix

:ﬁnova—tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience



https://www.solomarketing.es/como-hacer-un-marketing-mix/

Las Cuatro P

1

zﬁnova—tsn

Se trata de los cuatro elementos de los
que dispone la empresa para conseguir
que sus estrategias de marketing resulten
efectivas y alcancen los fines
previamente propuestos. Factores que
ofrecen un gran margen de maniobra
para ser modificadas, por lo que el
resultado y que la venta del producto sea
0 no exitosa dependerd mucho de las
decisiones que se vayan tomando al
respecto.

Coémo hacer un marketing mix
hitps://www.solomarketing.es/como-hacer-un-marketing-mix

Example — launch of iPhone

Three products in one —
phone, iPod & web browser
3G broadband connection

Innovative design

02 exclusive distribution
(locked)
Unlocked phones from online
retailers

Analitica Predictiva @URJCDataScience

Depends on phone tariff &
model
£350-£750 range
Price falling

Promotion

Web & TV advertising
Retail distribution
Widespread PR coverage

Product placement

tutor2u



https://www.solomarketing.es/como-hacer-un-marketing-mix/

No se puede entender la publicidad aisladamente




Muchas variables actuan sobre la Demanda

publicidad

@
B2

-

&




Modelos de Marketing Mix

Product Sources of Volume: Year Ago

‘ ‘ Marketing mix modeling (MMM) is statistical
analysis such as multivariate regressions on sales
and marketing time series dafa to estimate the

OTelevision Ad

impact of various marketing facfics (marketing mRado Ad
mix) on sales and then forecast the impact of mPrint Ad
olrterret Ad

future sets of factics. It is often used fo optimize )
advertising mix and promotional tactics with
respect to sales revenue or profit.

BTrade Promotion
m Coupon Promation
mlirect Mail

aEmail

wBase

Marketing mix modeling
https://en.wikipedia.org/wiki/Marketing mix modeling

https://www.slideshare.net/indhudprincy/market-mix-modelling
https://www.bayesforecast.com/bayes-drivers-of-growth-due-to-analytics/
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https://en.wikipedia.org/wiki/Marketing_mix_modeling
https://www.slideshare.net/indhudprincy/market-mix-modelling
https://www.bayesforecast.com/bayes-drivers-of-growth-due-to-analytics/
https://en.wikipedia.org/wiki/Multivariate_statistics
https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression
https://en.wikipedia.org/wiki/Time_series
https://en.wikipedia.org/wiki/Marketing
https://en.wikipedia.org/wiki/Marketing_mix
https://en.wikipedia.org/wiki/Marketing_mix

;. Qué son los modelos?

Input (X)

Variables sobre las
que se tiene
control

' Variables que estan
:jx bajo el control de la
competencia

— Variables de
+2019' entorno




;. Qué son los modelos?

Nivel de Incertidumbre

Input (X) Output (Y)

. Precio
Variables sobre las | pyplicidad . Conocidas:
que se fiene | Promocion - Optimizables

control Distribucion

Variables que estdn Erebcl,io,d ;
. UoIICIad :
bajo el con’rrotl ae !O Promocién - Desconocidas:
competencia - Su futuro se representa en forma de
- distribuciones de probabilidad
Economia '

Variables de
entorno

Calendario Deterministas



Como?

(3

MODELO CONCEPTUAL

DATOS

INPUT

EFECTO

ACCION

:ﬁnova—tsn

sComo es la relacion DRIVER-DEMANDA, desde el punto de vista de negocio?

2Qué indicador(es) o métrica(s) representa(n) el DRIVER2 3En qué unidades? 3Se perciben
problemas de medida?

2Qué funcion de transferencia representa bien la relacion DRIVER-DEMANDA?

sComo representar el impacto sobre la Demanda? - Respuesta a Preguntas de Negocio -

5Como se usan los resultados? - Planificacion y Optimizacion -

Analitica Predictiva @URJCDataScience



;Como es larelacion ?

K

A

K

A

K

A

K

sRelacion positiva o negativa?e
sRelacion lineal o no lineal?

5Existe memoria2sCudnto dura?
sExisten rendimientos decrecientes?
sExiste saturacion?

sEfecto multiplicativo o aditivo?
sInteraccion con otros inputse3Como?




Funciones de Transferencia

Transformacion Instantadnea del input Estructura temporal de la respuesta

|dentidad Logaritmo Nuevo Nivel Compensacion
Y Y
/ ..... | [
X X
Piecewise RD-Saturacion Decreciente Creciente

S e R T




Un ejemplo de modelo

Output Filtro (F) Noise (N)
{ | | | !
| = 1 Ex i
il - '
logyr = wi(B) (i) o5 €t
|
5 (B)""™" " ¢(B)n(B)
. "
i | Efecto
yt:zai c i/‘;;}a,t Contrilz;(tzic;ién de

:an ova-tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience




Ejemplo de MMM

Weighted | Own, by SKU
Distribution Competitor, by SKU

Temperature

Extremes

Weather

Own price

Competitor price

Execution Drivers

Seasonality

Promotion (Budget)

Own GRP, by type

Calendar

Working Days

External Drivers

TV

VOLUME SALES
Monthly data in Thousand Unit Cases

Private Consumption Competitor GRP, by type

Tourism

Non-Tv (Outdoors,etc.)

Marketing Drivers




Calendario M Efecto en el tiempo
M Compensacion

« 3Como afecta el calendario social a mi

Numero de Viajeros y “Festividad del Pilar”
demanda? ] y

o  sEfecto positivo/negativo?

o  sEfecto traslado?

. 3El efecto cambia segun el dia de la | .
semana en que ocurre el feriado?zy si hay /\

1"

“puente? |
»  gHay festivos locales? sComo representar el ‘ / \ | /\
-

efecto de un festivo no nacional? /\ N 7\ /\Q ~ /~
. sHay diferencia entre el efecto de Semana %,-—¥‘\\Z /\\/ \/ CNJ J’/;/\V/
Santa y el efecto de la Navidad? ' | t”/ \/

« sHay ofros efectos previsibles, dentro de un

mMIisMo Mmes? ¥ S D MX ¥ VS b LP- X0 ¥ SID M X 18 S8 L
——A=>B ——B=>A

:an ova-tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience



Ejemplo: Puente de Mayo

SIM2MM X J VSD L

MXJVSDLMXJVSDLMXJYV

0 —
IMMLMX JVSDLM SIM2MM X J VS DL

MXJVSDLMXJVSDLMXJV LMXJVSDLMXJVESDLMXJYV
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Economia

Consumo Privado Tasa de Desempleo

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013F 2014F 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013F 2014F

1 1
: ! : 1
1 [ 1
1 L 1
1 oy 1
1 roy 1
1 [ 1
1 [ 1
! oo |
| 3% 1 b 15% - !
! 2.4% P !
! i P :
! o 13% - |
i 2% Lo !
! ! i
! i ! 10.7% 11.0% N
| s b 11% !
1 1
! 1% 1 P i
! ! I
: 1% - L ¥ 1 !
! ! ]
1 1
! 0% - o |
1 b 7% - !
e 3 - ;
i 1% | i 5% |
1 : | :
: ! : 1
! P |
1 1

____________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________

-  sCoOmo afecta el contexto econdmico a mi demanda?
-  3Qué indicador representa mejor el contexto econdmico relacionado con mi negocio?
- sCOmo representar la relacion entre la economia del pais?

>  sEl efecto sobre mis ventas es igual antes / durantes / después de 20082

>  3Qué dificultades pueden presentarse para hacer uso de las variables econdmica?

:an ova-tsn Analitica Predictiva @URJCDataScience



Temperatura

8.0% -
7.0% -
6.0% -
5.0% -
4.0% -
3.0% -
2.0% -
1.0% -

0.0%

Impacto en las Ventas

0.04

0.02

0.00

-0.02

-0.04

-0.06

-0.08
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S QO 0 o 0009 o9 o <P =3 =1 <
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> 5Qué ocurre si la temperatura media se eleva 1°C?
> 3Como representamos el efecto de la temperatura
> 3Qué otras variables pueden representar el clima?2sQué es mds importante en Espana: temperatura

mMAaxima o precipitacion?

> 5Qué dificultades pueden presentarse para hacer uso de las variables climatoldgicas?
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Comunicacion y Venta
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Gross Rating Point (GRP)

- Gross Rating Point, es una unidad de medida de la
- audiencia: es el producto entre esfuerzo en los

- medios y el porcentaje del mercado objetivo
alcanzado.

GRP = Cobertura x Frecuencia

Cobertura: porcentaje de individuos objetivo, que
- han visto la publicidad, durante un periodo de
tiempo determinado

Frecuencia: numero de exposiciones del publico
- objetivo ala publicidad en un periodo de tiempo
. determinado

160

128

96

64

32

GRPs Semanales por Campana

|||\ i il

o
Feb 07 Jun 07 Sep 07 Mar 08 Ago 08 Ene 09 May 09 Sep 09

GRPs para ser comparables deben estar expresados en el
mismo target para todas las marcas objeto del estudio.

GRPs no deben estar normalizados a 20" (un 40" no tiene
doble efecto en ventas que un 20").

Una alta cantidad de GRPs en una cadena con muy poca
audiencia (por ej: canales de pago musicales) debe tratarse
de modo diferenciado
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Adstock

————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

El Adstock es la medida de la persistencia del mensaje
publicitario en la mente del publico, recoge coémo se
distribuye el impacto de la publicidad a lo largo del tiempo.

L Exposures

- Adstock Exposures

ASt — (1 — 5)GR.Pt . i CSASt_l

- Un concepto asociado al término de Adstock, es la Vida
' Media que se define como el nimero de periodos que son
' necesarios para que se haya consumido el impacto de la |
" mitad de los GRPs. |

Awareness/Tmpact

‘Mnhova-tsn Analitica Predictiva @URICDataScience



Rendimientos Decrecientes y Saturacion

——————————————————————————————————————————————————————————————

. Al aumentar el nimero de GRP’s
. aumenta la cobertura (% personas del

. target contactadas) pero también la . 18.0%]

. frecuencia (nUmero de veces que se i 16.0%7

. confacta en promedio a cada individuo | 14.0%-

. del target). | 12.0% V

. Por tanto, el nUmero de individuos 199 _

. alcanzados no aumenta de la misma o 80% T S

. manera y llega un momento que no hay | & 6-0% - =

. nuevos contactos - sélo frecuencia: % 4.0% - 0

. Punto de Saturacién 5 2.0% - 2

: : S 0.0% : . . . -

' Se puede llegar a un punto de saturacién | ? 5000 10000 15000

que por mdas GRPs que ainada no llega a oR =

: mas genie. | El aumento de GRPs implica aumento del D'err]anda. El El aumento de GRPs
' aumento de la Demanda no es lineal (idéntico) al no aumenta la

aumento de GRPs Demanda.

‘Mnhova-tsn Analitica Predictiva @URICDataScience




Efecto de Corto y Largo Plazo

Inmediato / Corto plazo

i Incremento de las ventas a corto plazo, conuna
. vida media no superior a cinco semanas.

Largo plazo
La publicidad permite afianzar a largo plazo una
marca en el mercado. |

:Mn ova-tsn

Efecto CORTO plazo

% Ventas Incrementales

Efecto LARGO plazo

Contribuciéon a
la demanda en
un periodo dado

Analitica Predictiva @URJCDataScience



El Input

La idea bdsica es aceptar que los GRPs son almacenados en ASy = (1-0)GRF;, + 0AS;—,
la memoria de los consumidores, creando una cantfidad de (1—-6)GRP,
recuerdos denominados Adstock ASy = 1—0B

Una transformacion no lineal del GRP se infroduce para v 3 AS R
obtener los efectos de los rendimientos decrecientes de los log(Ve) = A(1 — expyASt) + Ry
opunfcios y en algunos casos el nivel de saturacion de los log(V;) = B(1 — r45¢) + Ry,
efectos.

También se puede uftilizar una parametrizacion alternativa,
mas simple, pero que no es capaz de expresar un grado de log(Vt) = «alog AS: + R;.
saturacion.

:an ova-tsn Andlitica Predictiva @URJCDataScience



Curva de Respuesta

¢Cudanto de mis ventas se debe a mi inversién en publicidad :Cudanto de mi beneficio incremental se debe a miinversion en
enTV? publicidad enTV?
& I I
19.0 % — 1 1
180 % E = 6 I
17.0% ! = 1 I
16.0 % : <z | '
wel o : - 4 - | |
15.0 % ( ) [ (=] 1 1
140 % 34T i E= I I
1% T TTTTT ’ : e 2 ! !
120 % i - : '
0% E g 0 i T T i
100% ! O 0 : 10 20 1 40
9 ! =] -2 I
9'0:" (T . . s 2 I I
g PO¥ 11,000 ; = I I
2 0% N mmo- y : Q@ 4 . Invietemas | I
& 60% ! 8 para | I
S o4 ! [ maximizar | Invierte mas para maximizar Volumen !
5 / ' @ -6 | Beneficio ! '
= 4.0 % [ \ : E 1 1
8 30% 2204 | (] [Bleny, I -
< om0 T § ! s -8 - Contribution) , i No |n\_/ert|r’en estet_ramo,
= e Punto saturacion ! = I ;  Contribucién Negativa
o\o 0% /4 ! ]
0.0 % Num. GRPs E 10 - |
"BERBRERERERERERERERERERERERERERER Marketing Investment (SMM)
RESPONSE CURVE PROFIT CURVE
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Return on Investment (ROI)

En general, cudnto mds se invierte en publicidad, mds volumen e ingresos
se obtienen. Sin embargo, el beneficio no aumenta indefinidamente, sino
que después de alcanzar la contribucidn mdxima empieza a decaer ya
que el incremento de los ingresos no cubre el incremento de gasto

necesario

o

Aumento en el Beneficio 2

R I Bruto (Contribucion) 8

o o : 4 Contribucién Maxima
o Contribucion al

— Gasto (Inversion) £ R /.<

— g

Volumen

El aumento en la Demanda obtenido del MMM, debe ser
expresado en unidades monetarias (numerador).

Beneficio (EUR)
Volumen (unidades)

El coste de la publicidad depende del tipo de acuerdo con
la agencia y la configuracion acordada (denominador)

Continuar inversion Evaluar si invertir mds en
en esta zona esta zona

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————— — Inversion en Marketing (EUR)
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Interpretabilidad de Modelos

Interpretacion de modelos: habilidad para explicar y presentar un modelo en una forma comprensible para los seres humanos (Doshi and Been, 2017)

Global
Interpretation

Los modelos de Machine learning son conocidos por su alto poder predictivo, pero no por la facilidad de interpretacion =
de sus resultados. Una regresion logistica es un ejemplo modelo interpretable. Un modelo gbm es un ejemplo donde la i
interpretacién no es trivial. Dada la importancia que tiene, desde la perspectiva de la toma de decisiones de negocio, N
explicar porque se considera que un cliente va a darse de baja o va a presentar una reclamacion, hay un creciente .
nUmero de publicaciones donde se presentan alternativas para abordar este temai. | B4

in

Local Interpretation

La interpretacion de los modelos se puede realizar con dos perspectivas:

Interpretacion GLOBAL Interpretacion LOCAL

Permite explicar la interaccion entre la variable respuesta (target) y las variables Permite explicar la interacciéon entre la variable respuesta (target) y las variables
explicativas (features) utilizando el conjunto de datos completo. explicativas (features) para una Unica observacion o individuo.
* Importancia de cada variable - W ¢ Model-Agnostic Explanations: ;Como =1
Feature importance: ;Cudles son ] afectan los valores de cada variable a
las variables (features) mds ) la prediccidén puntual2 - Algunas
importantes? m;m:w __ opciones: LIME, Shapley i HE
+ Efecto de cada variable - Feafure — value , BreakDown. . e
effects: ;Como influye una — | «  Arboles sustitutos - Surrogate trees:
caracteristica en la prediccion? - worcscsoes [ sPodemos aproximar el modelo de
Efectos locales acumulados (ALE), = [l caja negra subyacente con un arbol
grdficos de dependencia parcial pe———p— de decision corto? ) S S S
(PDP) y curvas de expectativa . : . : : . f,»‘*’;»*"““ A SV R
condicional individuales (ICE) - poem e e e e P 7
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the ‘Eheory ,,g

how

<L - that would

not die /g3

cracked

*=<.. . the enigma code,
hunted down russian

submarines & emerged
triumphant from two/f.a/
centuries of controversy

P(A ls)

P(slA)P(A)



http://www.youtube.com/watch?v=INs_XAj3sGk

Inferencia Bayesianao

In Wh ICh Of my Posterior Beliefs
hypothesis should |
believe in, and how
strongly, given the
collected dafa¢

Evidence

Prior Beliefs
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Regresion Lineal Simple

Im(formula = y ~ x)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.8627 -8.5863 -0.4621 -0.2363 9.4099

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -54.77802 7.47154 -7.332 4.47e-08 ***
X 8.39172 ©.03892 10.965 5.69e-11 **=

Signif. codes: © "**+' 9.901 '**' @.01 '*' @.065 *'." 0.1 °*

Residual standard error: 1.862 on 29 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.7775, Adjusted R-squared: @.7698

F-statistic: 1081.3 on 1 and 29 DF, p-value: 5.692e-11

https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian linear regression

:ﬁnova—tsn
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Trace of sigma2
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https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_linear_regression

Incertidumibre

INTERVALOS DE
CONFIANZA

Con un 95% de
confianza, el
intervalo contiene el
verdadero valor del
pardmetro de la
poblacione

:ﬁn ova-tsn

samples

Confidence intervals

Credibility intervals

J:__.'_'_.

0o

Value

Analitica Predictiva @URJCDataScience

Prior
Likelinood
Pasterior

INTERVALOS DE
CREDIBILIDAD

Existe una
probabilidad de 0.95
de que el intervalo
contenga el valor
del pardmetro de la
poblacion



Calidad del Prior

Less informative More informative

Prior
B Likelihood
W Posterior
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Formas de Priori

N elelfelna N (RSN HOMIINAONI Restriccion de B >0
NEGATIVO Dominio

Valor MEDIO del Estudios previos y B=mtv
pardmetro debe ser ... Teoria l
Estos pardmetros son Diversos grupos con Pz Pi+s
SIMILARES ... diferentes respuestas B,x Bty
El ORDEN entre estos Un grupo tiene la B =0 =
pardmetros es ... mayor respuesta 3
y ¥ ﬁl - ﬁz + ﬁ3 T 1



sDonde hay informacion a priorie

-
—

=
Analysis
/

Learning

Teoria Econdmica, Experiencia & Conocimiento de Negocio, Investigaciones o Estudios Paralelos, Priors Revelados, etc.



Ejemplo: Elasticidad-Precio

10780 4

Ventas PRIOR 01 PRIOR 02 PRIOR 03

f470- Precio Propio N['l,O:ll] |['2,0] N('Z,J.S] |['8,0] -

Precio Competencia N(0.2,0.1) 1[0,1] N(0.3,0.6) 10,4] -

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa
o S 0 © © /o © S © o ©o O ©O 8 © ©: 6 6 O © 8 8 B © ©
P T T T S-S e S Bt B S S R T T T - T - T
S 2 G S8 e S 8 =g 28 2% 29558 9 & Eh e
@ ©¥ W ®¥w W ¥ @& A ¥ A & & 6 6 6 S S S O H & oS &S 4
$=3 o b=3 £=3 b=3 o b=3 o Q QO O O = v = v v v e el e = o e el
S 8 8 8 38 .38 8 L& & 8 o' o goig 9o 8 o oig
& 8 8 8 8 8 8 R 8 8 R " R R 8B B B 8 R R R B & =8’ =&

PRIOR 01 PRIOR 02 PRIOR 03

mean sigma mean sigma mean sigma

3.774

iy _ Precio Propio -1.029 0.303 -2.280 1.285 -301.984 32475

3.723

3.706 4 Pre¢io Propio s Precio Competencia 0.199 0.091 0.546 0.379 1.952 2.044
st J—//\/://\; Temperatura PO 0.021 0.018 0.021 0.017 0.010 0.009
Precio Competencia Temperatura P1 0.061 0.036 0.061 0.036 0.053 0.031

5 e o . 5 . o .
.224 S o F L e
L1.612

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN
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5COmMo se estima®? M <1000

x <=c(=1,3)
Xs <=X
for (i in 1:M){
MCMC - Gibbs Sampling x[1]<-rnorm( 1,m[11+S[1,2]1/8[2,2]*(x[2]-m[2]),
sqrt(S[1,1]-S[1,2]1"2/5[2,2]) )
x[2]<=-rnorm( 1,m[2]+S[2,1]/8[1,1]1*(x[1]-m[1]),

sqrt(s[2,21-s[2,11°2/5[1,2]) )
xs <=-rbind(xs,x)

o o R
(x1,22) ~ N(,) donde = (m1,m2)"y Sl i By 2y
S21 82 - -
1}y ~ N(my + (s12/82) X (22 —mz): 81 — s12821/2) SRR Rk Fleiiais Tiaata
(c) 100 iteracio- (d) 1000 iteracio- . : ‘
a1 ~ N(mz + (s21/51) X (21 — m1): 82 — s21812/51) nes nes (5) Muestra margina!
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sDonde?

>  Script propio

JAGS WINBUGS STAN INLA
Metropolis- Metropolis- Hamiltonian Integrated
Hastings Hastings Monte Carlo Nested
(Gibbs (Gibbs (No-U-Turn Laplace
sampling) sampling) Sampler) Approximation
AL /
Mas eficiente Méas flexible

> Paquetes de R:
r2winbugs, rstanarm, mecmcpack

Analitica Predictiva @URJCDataScience
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MCMC en R

greta -

b_RLR_Intercept b_RRF. Intercept b_Ber. Interospt
’/\ /// \\ J \ hitps://bit.ly/2MzCy9D
07 08 09 10 07 08 09 10 45 50 55 6.0 hﬁps//b|1'|y/2ﬂ:7EFy
/<= /< o fpa o https://bit ly/2MxaCTB

sd_accident_year_ RLR_Intercept  sd_accident_year_ RRF_Intercept dent_year_ RLR lnteroept RRF_|

e /\ /\ fL

b4
0
a
100
state | 0 .
; L bR Tt
region it .
* . 10
3 race.female g_cont_africa- = mu n
% g.rugged e
g_log_gd
— L - - » ) " e
bAR ‘
age.edu.cat
10 o
age.cat |
00 02 04 06 08
estimate
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Precios

ventas precio propio precio del i-ésimo competidor

/ \ AN

Asumiendo que las elasticidades directas P CP,
A log(V,) = a(B)log t/CPIt +Z.Bi(3)log t/Pt ¥R,
14

y cruzadas son constantes:

IP( otros componentes

= |os parametros deben satisfacer:

a<0 un aumento en el precio propio mientras el IPC se
8; >0 mantiene estable debe producir un efecto negativo
R — (

un aumento en el precio de la competencia debe
estimular las ventas

D elasticidad de la marca al precio propio

Ademas...

« los efectos absolutos derivados de los cambios en precios relativos entfre productos que compiten también deberian estar
restringidos
las respuestas al precio podrian ser no instantdneas, especialmente para canales de consumo inmediato y packs.
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El papel del Enfoque Bayesiano

Permite la acumulacion de conocimiento.

Permite el didlogo de los datos con el conocimiento de
negocio y por ello, adecuada para modificar dicho
conocimiento con el peso de la evidencia empirica.

El factor critico de todo este proceso es la diagnosis, que
compara los supuestos tedricos con la evidencia.
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