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Mision
Nuestra mision es ayudar a resolver los retos de nuestros clientes, generando
valor con sus datos mediante inteligencia analitica.

* Rigor metodoldgico
* Simplicidad

Analytlcs * Transparencia (no Black Box)

e Machine Learning/resultados Real Time
* Customizacion

Te Chn()logy Tecnologia user friendly
. * Consultoria continua y accionabilidad
C O nSUIt]ng » Expertise local y global

* Independencia




Conento

45 empleados

Planta 5

Marisa

Directores de area Directores Team Leader Data Scientist Analistas &
Consultants
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Credenciales

Nuestros clientes
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Metodologia

No estamos limitados por ninguna metodologia.
Seleccionamos la mejor de las técnicas.

Clustering
i ¢ Single-linkage clusterin
Regression Instance based s ¢
e Ordinary Least Squares Regression (OLSR) Also called cake-based, memory-based ¢ k-Medians

¢ Linear Regression

¢ Logistic Regression

o Stepwise Regression

o Multivariate Adaptative Regression Splines (MARS)
o Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)

o Jackkinfe Regression

Decision tree

o Classification and Regression Tree (CART)

o [terative Dichotomiser 3 (ID3

¢ C4.5 and C5.0 (different versions of a powerful approach)
e Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

e Decision Stump

M5

¢ Random Forests

¢ Conditional Decision Trees

Dimensionality reduction

e Principal Component Analysis (PCA)

e Principal Component Regression (PCR)

e Partial Least Squares Regression (PLSR)

e Sammon Mapping

* Multidimensional Scaling (MDS)

¢ Projection Pursuit

¢ Discriminant Analysis (LDA, MDA, QDA, FDA)

e k-Nearest Neighbour (kNN)

e Learning vector Quantization (LVQ)
« Self-Organizing Map (SOM)

e Locally Weighted Learning (LWL)

Neural networks

e Self Organizing map

e Perceptron Back-Propagation

» Hopfield Network

 Radial Basis Function Network (RBFN)

¢ Backpropagation

¢ Autoencoders

» Hopfield Networks Boltzmann machines Spiking Neural
¢ Networks Learning Vector quantization (LVQ)

Bayesian

e Naive Bayes

¢ Gaussian Naive Bayes

e Multinomial Naive Bayes

e Averaged One-Dependence Estimators (AODE)
 Bayesian Belief Network (BN)

¢ Hidden Markov Models

 Conditional random fields (CRFs)

¢ Expectation Maximisation (EM)

e Hierarchical Clustering

¢ Fuzzy clustering

¢« DBSCAN

¢ OPTICS algorithm

e Non Negative Matrix Factorization
e Latent Dirichlet allocation (LDA)

Deep learning

¢ Deep Boltzmann Machine (DBM)

¢ Deep Belief Networks (DBN)

» Convolutional Neural Network (CNN)
e Stacked Auto-Encoders

...and others

» Support Vector Machines (SVM)
 Evolutionary Algorithms

e Inductive Logic Programming (ILP)

» Reinforcement Learning (Q.Learning,

» Temporal Difference,

o State-Action-Reward-State-Action (SARSA)
« ANOVA

 Information Fuzzy Network (IFN)

¢ Page Ran

» Conditional Random Fields (CRF)



Analytics as a Service

Nuestras soluciones son ad-hoc.
Cada cliente tiene una situacion de partida,
unos datos y unos objetivos distintos.

ANALYTIC CAPABILITY ——>

MACHINE LEARNING

HUMAN LEARNING

Predictive @
Analytics

Geo-Marketing CRM &

P Recommendation @)

o Systems

Pricing o)
Marketing Multi-Touch
Mix Modeling ,.J Attribution .J

Brand & People

Analytics @ Business
& Analytics Tree L)

LARGE BIG DATA

v

DATA SIZE



Valor afiadido

Consultoria soportada en metodologias agiles (SCRUM, Agile Developmenty

CRISP-DM).
/ EQUIPO DE \
TRABAJO SCRUM
STAKEHOLDERS MASTER DATA SCIENTIST
g g PRODUCT

OWNER

USERS

28

g Equipo Conento
2 Equipo Cliente

74\



Partners

partners que nos hacen llegar a mejores soluciones garantia

Aahaciis  Google

consulting technologies

B MEDIABRANDS IR ¢ PR

CENTRE FOR REPUTATION LEADERSHIP
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Modelling




Marketing Mix Modelling

Ajuste del modelo
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Marketing Mix Modelling

Identificacion de palancas

El modelo detecta los drivers que impactan en las ventas y cuantifica sus contribuciones.

Estacionalidades

positivas Aporte de las

promociones

N2 de rvendedores/
Distribucion

ventas

Competencia
Turismo Publicidad Estacionalidades negativas
B Turismo: Pernoctaciones B Marketing (Publicidad Corto Plazo) m N@ restaurantes
B Estacionalidades positivas W Extra por publicidad/promocién B Promociones

’ 4‘ m Competencia B Precipitaciones W Estacionalidades negativas

122



Marketing Mix Modelling

Medicién del ROI

Dividiendo los aportes entre la inversion realizada en cada medio obtenemos el ROI por accion.

2,7

2,1
1,8

ROI*

1,5 1’3

Beneficios totales de una accion(€)
Inversion accién

ROI =

133



Marketing Mix Modelling

ROI por campanas
Para el caso de television a partir de los modelos se pueden cuantificar los efectos de cada campana y la eficacia

de la misma por duracion del spot.

1,9
45 seg

Beneficios totales de una acciéon(€)
Inversién acciéon

30 seg

2,6
20Seg

ROI por duracion del
spot

10Seg

- 8102/€0/1¢
‘

8102/20/8¢

u 8102/10/1€
(3]

L102/21/1€

L10Z/11/0€

e 102/01/1¢

T /e

L102/L0/1€
L102/90/0€

u ‘ L102/50/1€

L102/%0/0€
e L102/€0/1€
L102/20/82
L102/10/82
9102/21/82
9102/11/82

9102/01/82

9102/60/82
e 0
-9102/L0/82
9102/90/82

ROI por campafias

9102/50/82
9102/%0/82

9102/€0/82

u
o~
“ 9102/20/82
n ||||||||||||| I |||||| D102/10/82
i

S102/21/82

0
50
0

B Publi6

W Publi5

B Publi3 m Publi4

B Publi2

M Publil

ROI =

144



Marketing Mix Modelling
Sinergias entre medios

Calculamos también las sinergias entre medios en el caso de que las hubiera.

Solo

Ky

Yuu.
- + Punto de Venta

4,10
3,20
Solo TV TV + YouTube TV + YouTube + RRSS + Punto de Venta

El ROI en el corto plazo de la sinergia de medios TV + YouTube
+ RRSS + Punto de Venta es 2,05 veces mayor que el ROI de la
TV (sin otros medios).

135



Marketing Mix Modelling
Efecto de corto y de largo plazo

Calculamos también las sinergias entre medios en el caso de que las hubiera.

Corto plazo Largo plazo Total (Corto plazo +
Largo plazo)

3,5

ROI

1,7

ROI
ROI

0,6

Offline Online Offline Online Offline Online

Incremento
en Ventas

2.883 3.870 13.011 2.111 15.894 5.981

166



Marketing Mix Modelling

Niveles 6ptimos de inversion

A través del modelo obtenemos las curvas de eficacia de cada medio publicitario.

4000

3500

3000

2500

2000

Ventas

1500

1000

500

177

50.000 100.000 150.000 200.000 250.000
Inversion semanal(€)
EXTERIOR e TELEVISION RADIO e Y OUTUBE




Marketing Mix Modelling
Mix de medios 6ptimo

Calculamos el mix de medios 6ptimo a partir del presupuesto total del afio anterior.

I L4
MIX REAL : MIX OPTIMO
|
Google Paid 1 . . Google Paid
Display; Search; 4,1% 1 Dll;piﬁ/y’ Search;
14,5% I o 10,0%
|
|
|
|
I Exterior;
: : 14,5%
Exterior;
26,7%

Presupuesto
5.185.969 €

188



Marketing Mix Modelling
Predicciones

Ademas podemos hacer predicciones de las ventas de corto plazo (1-3 meses) y medio-largo plazo (12 meses).

Evolutivo prediccién
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Dato real

e Prediccién (SIN promociones y comunicacion)
e Prediccién (CON promociones y comunicacién)

199



Marketing Mix Modelling

Herramienta de optimizaciéon

Como parte del proyecto se podria una herramienta web con los modelos cargados que permitiera hacer el
seguimiento de la inversion en medios y proporcionara toda la informacion para la toma de decisiones, con el

objetivo de conseguir los mejores resultados.

La aplicacién consta de:
Médulo estratégico: para hacer el seguimiento de los principales drivers y el ROI
Modulo de optimizacion: para optimizar el presupuesto a nivel estratégico.

T
.

E .I.. i

i TR 1 .

I “ [T
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Benchmark ROI
Conento




Benchmark Conento

ROI por sectores

. A continuacién mostramos un ranking de ROI en el corto plazo para cada uno
de los sectores analizados:

Interpretacion: Los anunciantes del sector Seguros
aumentan un 5,1% las ventas por cada 100.000€
invertidos

ROI por sector

Ventas aportadas
’ ROI = : Inversion publlctt?rla i % 100.000€
Promedio de ventas en el periodo analizado

222 '



Benchmark Conento

ROI por medios

. A continuacién mostramos un ranking de ROI en el corto plazo para cada uno
de los medios publicitarios que han empleado los anunciantes analizados:

=
g5
ROI promedio
E (I))n]inc
B
o
Q. ROI promedio Offline
o
~
2,9%M2,8% 2,0%
TV Radio Cine Prensa Revistas Exterior Paid Video RRSS  Display
Search  Online
Medios Offline Medios Online
ROI Promedio=3,2% ROI Promedio=5,1%
Fig. 1

Ventas aportadas
’ ROI = : Inversion publlctt?rla i % 100.000€
Promedio de ventas en el periodo analizado

A\



Intangibles
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Roadmap para demostrar la importancia de los intangibles

CAUSAS CONSECUENCIAS CORPORATE '

Empleados
Proc es0os
Produc tos

EXCELLENCE

CENTRE FOR REPUTATION LEADERSHIP

Percepciones Actitudes Comportamientos

: , Contratar
Experiencia

Recomendar

. Comprar
Reputacion -

Invertir
Trabajar

Considerar

Publicidad y

patrocinio

Marca

Presencia en
los medios

Fuente: modelo de cuadro de mando de Corporate Excellence - Centre for Reputation Leadership
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Sector Energia

Indicadores :
Percepciones

Actividad y Resultado

Reputacién
Consideracion

neEro de cam

nero de Pub Marca
raacara Marca conoclda
RS T s e Diferenclaclon Marca

Favoritos, Likes, Yolumen de la Vinculo emoclonal
comunidad activa (Facebook y Twitter)
- Tréfico web (SEQ y RASS): Sesiones
trifico orgamico (web corporatival,
irafico desde RRSS [sesiones)

Preferencia

Recomendacién

\ Influencia LaMarcayla

Reputacion mueven
Actitudes

Los distintos KPIs
accionan la Marcay

Reputacion

4 Copyright by Conenta

Negocio

Altas minoristas

Altas Puntos
suministro

% Churn
Cotizacion bolsa

W Asuntos Piblicos

Bl Gabinete y Presidencia

Ml Relaciones Externas

Il Comunicacion interna

Il Estrategia de comunicacion online
Ml Gestion de medios y publicidad
Il Patrocinios

Bl Comunicacion Externa
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Explicar qué palancas afectan a la reputacién

Ajuste del modelo de Reputacion

70 - Bondad de Ajuste R?
< 60 - R
8 98,1
T  E
§ 40 - Robusto 75,0
© %
=
£ 30 - Aceptable
S 50,0
2 20 1 Débil %
g

R2=98,1% . 25,0
0 T T T T

T T T T T 1 %
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

“Reputacién riedad

A partir de las variables disponibles, obtenemos un modelo
robusto con un alto R?



Explicar qué palancas afectan a la reputacion

70 - " Acciones MKT Clientes
m [nversion en Internet
M Inversion en revistas
 Inversion en prensa

B [nversion en exterior

M [nversion en radio

~ 7

Reputacién Compaiiia A

® Inversion en TV

= Patrocinio Ad-stock 40%

B Nimero de clientes
Visitas en internet

B Personas con discapacida

B Horas formacion a empleados

M Inversion en obra social
Numero de médicos

" Nivel base

B Precio respecto a la competencia
= Numero total de quejas y reclamaciones
-10
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
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Meétrica de Marca

MODELO DE LA TRIPLE E

Camino de gestion
Esencia

Me siento

o 4% 33 IF s

Refleja
como soy Presencia Vinculacion
emocional

i
'
Me es familiar \ !
‘\ 1
\ '
\ H %
U
'

cuidado

>
e
=Ty

]
T

30

mis valores
Esencia

Honesta

Hacia delante
innovadora

Sensible con
la sociedad
Experiencia

Relacién
calidad precio \
/ Motiva a la

pensar emociones

T3 O9T

Impacta en a
los sentidos accion
I__gtl i Hace Despierta %l %

\ [
Productos =
atractivos \ ENERGIA Ii:i::lt:gc:
Acorde a % %

Energiade

marca

Camino de
gestion
Experiencia
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Meétrica de Marca

EJEMPLO REAL SECTOR BANCARIO

Energia: percepcion Actitudes hacia
global de la marca la marca

Esencia: ideas

despierta la marca

Diferenciacio

Refleja como
%

Presencia

Acorde a valores
universales

Lealtad: seguir
siendo consumidor,
recomendacion
hablar bien

Energia de
marca
Esencia

Con capacidad e
innovadora

Experiencia: impacto
Trato y sensorial, intelectual.

atencion Experiencia

Responsable
con sociedad

Atractivo

productos Impacta en los

i accion
sentidos DespIeFta
Calidad precio Hace pensar emociones



KPIs en tiempo real




Métrica de Marca en Tiempo Real

¢’ \
; ] { H Encuesta
0 Triple E offline e e ,'

2 udl

Focus Triple E offline Modelo Triple E Triple E
o group 0 (encuesta) o offline offline

A los 6 meses/1afio
Recalibrar me':-trica

/I
ARAN: v

Triple E en movimiento.

Data audit M&
[ 4 '

Triple E Triple E
RRSS online RRSS online

0 Triple E online

Preparacion
focus

i cuestionario campo CAWI
Inicio
proyecto

1 | |
| 1 1
1 T | |
J‘.- I Analisis focus Yy | Trabajo de |
| | |
1 | |
] ] ]

Descarga de datos Entrenamiento clasificacion : Construccion del
"\'\ ﬁ%.l. sentimiento j indicador en RRSS

-—
: o "e '©
\-Z_/:g : ””” - """ N
v :

i

<4— Historico ——p -

Fuente: GNIP (Twitter)
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é,EreS un thinker oun artiﬁCial? INICIO  PARTICIPA  OTROSRESULTADOS  COMENTARIOS

90

80

¢Todavia no has votado? 70
60|
Solo tienes que decirnos si te sientes thinker o artificial. 50 |

Para saber mas, puedes leer este articulo de Macarena 40

Estévez. 30
20 |

0

Thinkers Artificials

www.thinkerartificial.com
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Artificial

Wk

—TT 10/12/201814:44

Rapidez toma decisiones en entorno complejo, inmediatez, buscador de sensaciones

« = Artificial

—r—  12/12/2018 18:02

No tengo necesidad de saber como se realizan los calculos Ultimos en una operacion, me fio del modelo

« == Artificial

—Fr—  15/01/201913:33

Futuro
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2019
Matematicas

Pensar
Verdad

-

2045
Tecnologia

Machine Learning
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