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RESUMEN

La presente tesis tiene como objetivo general, determinar de qué manera un
DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos mejora el area
de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022. Para la construccion del DataMart se
utilizé la metodologia Hefesto y se empled el enfoque de gobierno de datos,
tomando en cuenta las politicas, los estandares y las responsabilidades, de la
misma forma para la visualizacion de la informacion se apoy6 del software Power
Bl. Esta investigacion es de tipo aplicada con un enfoque cuantitativo y un disefio
pre-experimental, utilizando asi la técnica del Fichaje con su instrumento Ficha de
Registro, ademas, la poblacién de esta tesis esta conformada por 20 dias, tomando
el mismo valor en la muestra y con un muestreo no probabilistico por conveniencia.
En cuanto a los resultados, el primer indicador porcentaje de incremento de ventas
mejoré un 0.15%, para el segundo indicador margen bruto, aument6é de manera
positiva un S/ 233.08 y en el tercer indicador productividad en ventas incrementd
favorablemente un 0.52%. Finalmente se concluye que el DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos mejora considerablemente el

area de ventas en J&D Tecnology.

Palabras claves: DataMart, Gobierno de datos, Porcentaje de incremento de

ventas, Margen bruto, Productividad en ventas.



ABSTRACT

The general objective of this thesis is to determine how a DataMart with the Hefesto
methodology and data governance approach improves the sales area at J&D
Tecnology, Lima, 2022. For the construction of the DataMart, the Hefesto
methodology was used and the data governance approach, taking into account the
policies, standards and responsibilities, in the same way for the visualization of the
information, Power Bl software was supported. This research is of an applied type
with a quantitative approach and a pre-experimental design, thus using the transfer
technique with its registration file instrument, in addition, the population of this thesis
is made up of 20 days, taking the same value in the sample. and with a non-
probabilistic sampling for convenience. Regarding the results, the first indicator
percentage of sales increase improved by 0.15%, for the second indicator gross
margin, it increased positively by S/ 233.08 and in the third indicator sales
productivity increased favorably by 0.52%. Finally, it is concluded that the DataMart
with Hefesto methodology and data governance approach considerably improves

the sales area in J&D Technology.

Keywords: DataMart, Data governance, Percentage increase in sales, Gross

margin, Sales productivity



I.INTRODUCCION

La productividad en el area de ventas va a ser fundamental para el crecimiento de
la empresa, ya que, lograra mejorar sus procesos y la rentabilidad en las ventas,
asegurando que la produccion sea mucho mas efectiva. La empresa al ser rentable
permitird de que todo lo invertido llegue a ser eficiente, porque, logra una mejor
ventaja con sus competidores y ademas tendra un incremento en sus ventas. Por
otro lado, se sabe que hoy en dia se vive en una era digital, donde la tecnologia ha
ido avanzando al pasar de los afios y cada una de las empresas estan optando por
implantar estas tecnologias en sus procesos, pero al ser algo nuevo para ellos, aln
no cuentan con esa confianza por hacerlo, ya que, puede haber la probabilidad de

gue pueda ser efectivo o no.

En el &ambito internacional, las empresas se encuentran con el desafio de
implementar buenas tecnologias para el crecimiento en el area de ventas y mas
aun para la gestion de sus datos. La mayoria desea tener un mejor manejo para la
obtencién de la informacion mas relevante, es por eso, que el DataMart es una
herramienta para la obtencion de ellas y asi tomar una mejor decision para sus
planes estratégicos. Colina (2019) indica que al hacer uso de una herramienta
tecnolégica como el Big Data, Bl, Data Mining, entre otras, se puede lograr tener
éxito para conseguir los objetivos de la empresa, pero lo que facilita a que esto se
logre es el gobierno de datos (p.15). Al aplicar esta buena practica tiene como
objetivo que la gestidon de datos sea mas efectiva, creando valor a cada uno de los
datos mas relevantes, asegurando asi una mayor satisfaccién a cada una de las

necesidades de la empresa.

En el Perq, los negocios como las empresas aun no tienen mucho conocimiento de
las tecnologias que puede ser de gran ayuda para su productividad, y eso puede
jugar en contra, porque, al no contar con ellas, no logran tener claro sus objetivos,
pensando que el principal problema son sus clientes, cuando en realidad es el
manejo que le dan a sus procesos para obtener informacion relevante y asi planear
nuevas estrategias de ventas. Patnoll y Sanchez (2019) mencionan que al aplicar
inteligencia de negocios en una empresa va a actuar como un factor estratégico,
donde la cual va a lograr una ventaja competitiva con las demas empresas, ya que,

esta herramienta va a proporcionar informacién precisa y fiable al momento de



tomar decisiones (p.12). Asi que es vital el hacer uso de esta herramienta, porque,
ha demostrado que estas técnicas generan indicadores claves y estratégicos, que
puede ser de mucho valor al momento de realizar algin plan estratégico. El
almacén de datos mas utilizado al momento de aplicar una inteligencia de negocios
es el DataMart, ya que, se enfoca en un area en especifica, como menciona Sosa
(2021) que la ventaja de utilizar un DataMart, es que se van a elaborar los
indicadores en un menor tiempo y costo para la toma de decisiones en el area que

se va a llevar cabo la extraccion (p.44)

La empresa J&D Tecnology ubicado en el centro comercial Cyber Plaza se dedica
a la venta de productos informaticos al por mayor y menor, también brinda servicios
de soporte técnico. En el area de ventas se puede evidenciar inconvenientes al
hacer sus reportes de avance de ventas y cierres mensuales, ya que, se realiza de
manera manual en una hoja de calculo de Excel, ocasionando demoras y poca
confiabilidad de los datos, lo cual no permite tomar adecuadas decisiones para el
negocio. Lo antes mencionado, ocasiona que no se pueda realizar una correcta
comparacion de las ventas con los meses anteriores, esta informacion es necesaria
para poder generar estrategias o0 campafias para mejorar las ventas en los
siguientes meses. De igual forma, es de suma importancia conocer la rentabilidad
que estd generando el negocio, lo cual, no se tiene siempre disponible y
actualizado, ocasionando insatisfaccion a los trabajadores del area de ventas, ya
gue, genera demoras en obtener dicha informacion. Ademas, se realizan consultas
del cierre de ventas para conocer si llegaron a la meta establecida y que productos
fueron los de mayor y menor venta, u otra informacion adicional que solicite el
gerente o algun trabajador del area, este proceso es lento y muchas veces pueden
ser erréneos por querer realizarlos en el menor tiempo posible, ya que, la empresa
maneja gran cantidad de ventas y su base de datos no estd correctamente
estructurada, ello ocasiona que los reportes se demoren en desarrollar y generar
baja confiabilidad de los datos, ocasionando que los usuarios no tengan la
informacion oportuna y no puedan realizar un andlisis de ello para tomar decisiones

y generar estrategias competitivas.

De igual manera se ha podido ver que gracias a la informacion irrelevante que se

obtiene para tomar sus decisiones, ha traido como consecuencia la baja obtencion



de nuevos clientes, dando como resultado el decremento de las ventas diarias y la
poca ganancia al final del dia, por la Unica razén que la productividad de las ventas
no estan siendo efectivas, ya que, las planificaciones que se realizan para obtener
la cantidad de ventas diarias y la ganancia que se requiere, no ha sido realizado
estratégicamente bajo una correcta toma de decisiones y siendo guiado por un

modelo de buena practica como el gobierno de datos.

En el trabajo de investigacion se planteé como problema general ¢De qué manera
un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos mejora el
area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 20227?, y los problemas especificos ¢,De
qué manera un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
mejora el porcentaje de incremento de ventas en el area de ventas en J&D
Tecnology, Lima, 20227, ¢ De qué manera un DataMart con metodologia Hefesto y
enfoque de gobierno de datos aumenta el margen bruto en el area de ventas en
J&D Tecnology, Lima, 2022?, por ultimo ¢De qué manera un DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos incrementa la productividad

en ventas en el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 20227.

Se justifica de forma préactica, porque la masa de datos que se procesa en el
DataMart facilita tener la informacion precisa, lo que permitird solucionar los
inconvenientes mas relevantes y asi saber como varian el porcentaje de incremento
de ventas, margen bruto y productividad de ventas en la organizacién en que se

realizara la implementacion del DataMart.

Se justifica econbmicamente, porque ayudara a incrementar las ventas, ya que, la
tecnologia del DataMart, facilita en centrar la gestion de los productos con mayor
demanda, la cual se aplica nuevas estrategias de ventas en base a los indicadores
definidos.

Se justifica socialmente, porque se beneficiara la empresa J&D Tecnology en la
productividad en el area de ventas, debido a que la implementacion de un DataMart
permitira preparar los reportes de forma mas eficaz y estaran disponibles para la

toma de decisiones.

En esta investigacion se plantea como objetivo general: Determinar de qué manera

un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos mejora el



area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022, de igual manera existes los objetivos
especificos: Determinar de qué manera un DataMart con metodologia Hefesto y
enfoque de gobierno de datos mejora el porcentaje de incremento de ventas en el
area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022. Y el segundo es: Determinar de qué
manera un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
aumenta el margen bruto en el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022. Por
altimo, Determinar de qué manera un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque
de gobierno de datos incrementa la productividad en ventas en el area de ventas
en J&D Tecnology, Lima, 2022.

Se plantea como hipétesis general: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque
de gobierno de datos mejora considerablemente el area de ventas en J&D
Tecnology, Lima, 2022, de igual manera se tiene las hipotesis especificas: DataMart
con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos mejora
considerablemente el porcentaje de incremento de ventas en el rea de ventas en
J&D Tecnology, Lima, 2022. Y la segunda es: DataMart con metodologia Hefesto y
enfoque de gobierno de datos aumenta considerablemente el margen bruto en el
area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022. Por udltimo, DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos incrementa
considerablemente la productividad en ventas en el area de ventas en J&D

Tecnology, Lima, 2022.

ll. MARCO TEORICO

Quiroz y Yenque (2018) en su tesis titulado "Implementar un DataMart para asistir
la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa farmacéutica Mifarma,
Chepén, La Libertad", el objetivo del trabajo consiste en que la toma de decisiones
sea asistida por la implantacion de un DataMart en su area de ventas. Por ello, se
aplico la metodologia Hefesto para el desarrollo del informe, utilizando como
instrumento las entrevistas personales, las encuestas de opinion y por ultimo la
observacion directa. Teniendo como resultado que hay un 100% de 6 usuarios que
indican que el DataMart responden de manera adecuada, de igual manera un 100%
de 6 usuarios que el DataMart ayuda de manera eficiente en la toma de decisiones,
también un 100% de los usuarios indicaron que este método de trabajo facilita el

manejo de busqueda de informacion para una mejor toma de decisiones, también



el 83% de 5 usuarios consideran que la informacion que se obtenido es de
confianza, donde el 50% de usuarios indicaron que el sistema es entendible,
también el 67% de 4 usuarios opinaron que no existen fallas y el 83% de usuarios
consideran que el tiempo de respuesta cuando solicitan informacién es el
adecuado, concluyendo en que los datos obtenidos por el instrumento, fueron datos
confiables y validos para el desarrollo del trabajo, tomando asi decisiones correctas
y a tiempo.

Flores (2021) en su tesis titulado "DataMart para la mejora del proceso de toma de
decisiones en el area de ventas en la empresa Deportes Premium S.A.C", el
objetivo del trabajo consiste en apoyar la toma de decisiones por medio de un
DataMart. Por ello, se aplico la metodologia Hefesto para el desarrollo del informe,
utilizando como instrumento la ficha de registro. Teniendo como resultado que en
la variacion de ventas paso de un 30.89% a un 40.92%, en el indice de ventas paso
de S/266.71 a S/291.03, en meta de venta paso de un 56.47% a un 58.54%, en el
ticket de promedio de venta de S/181.28 a S/193.31 y la variacion de llamadas de
venta de un 36.60% a un 54.36%, concluyendo asi que el DataMart logra impactar
positivamente al nivel de eficacia y al nivel de eficiencia.

Gonzales (2018) en su tesis titulado "Implementacion de una solucion de
inteligencia de negocios utilizando la metodologia Hefesto para las oficinas de
contabilidad en Universidades Publicas", el objetivo del trabajo consiste que por
medio de la herramienta Open Source Pentaho, se disefie un dashboard en el area
de contabilidad. Por ello, se aplico la metodologia Hefesto para el desarrollo del
informe. Teniendo como resultado, que el area de contabilidad obtuvo los
indicadores que se necesitan para la toma de decisiones en cuanto al rendimiento
de sus trabajadores, concluyendo asi que la metodologia utilizada llegé a
desarrollar la solucion de la inteligencia de negocio, creando un DataMart para el
area de contabilidad.

Vela (2019) en su tesis titulado "Solucion de inteligencia de negocio para la toma
de decisiones en la empresa Milenium Electronics S.A.C.", el objetivo del trabajo
consiste en que se evalué cuanto es la influencia de una toma de decisiones al
implementar una inteligencia de negocios. Por ello, se aplicdé la metodologia
Hefesto para el desarrollo del informe, utilizando como instrumento el andlisis de

datos internos, analisis bibliograficos y observacion de los procedimientos.



Teniendo como resultado que las cantidades de movimientos de almacén
obtuvieron el 71.10% de movimientos existentes, la cantidad de productos de
almacén ayuda a la adecuada toma de decisiones, la cantidad de movimientos de
caja obtuvieron un 60% de movimientos generados en la caja, concluyendo que se
pudo identificar los riesgos y las oportunidades de negocio, mediante la solucion de
Bl la cual influyo significativamente en la toma de decisiones.

Santisteban (2018) en su investigacion titulada “DataMart para la evaluacion de
ventas del area comercial de la empresa Supermercados Peruanos S.A.C.” tuvo
como objetivo en evaluar las ventas hechas en los supermercados de Plaza Vea
en temporada mensual, emplearon la metodologia Hefesto, el tipo de investigacion
fue aplicada y el disefio pre-experimental, cuya muestra de 89 tiendas, utilizaron
como recoleccion de datos ficha de registro. El resultado fue que el DataMart
aumento el margen bruto de 18.42 % a 21.57 %, como el ticket promedio de 14,82%
a un 16,48%. En conclusion, en todo lo expuesto a la investigacion que el DataMart
influye de manera positiva para evaluar las ventas de la empresa Supermercados

Peruanos S.A.C.

Arévalo y Saavedra (2021) en su tesis “Datamart para el Soporte de la Toma de
Decisiones en el Area de Ventas en Conpo SAC”, tuvo como objetivo en determinar
la influencia del DataMart para el soporte de las tomas de decisiones para el area
de ventas de la empresa CONPO S.A.C. la cual emplearon la metodologia Hefesto,
el tipo de investigacion fue aplicada y disefio pre-experimental, su poblacion estaba
conformada por 80 clientes, técnica de recoleccion de datos emplearon la ficha de
registro. Los resultados obtenidos fueron, el indicador de margen de ganancia fue
superior al 71% y en cuanto el segundo indicador eficiencia en la toma de
decisiones un porcentaje superior a 88%. Se concluye, la implementacion de
DataMart influye de manera positiva en el proceso de la toma de decisiones en el
area de ventas de la empresa CONPO SAC.

Marifio (2021) en su trabajo de investigacion titulado “Implementacién de un
DataMart para el control de personal de jefatura de soporte a las ventas en la
empresa Atento Peru”, tuvo como objetivo en determinar su influencia de un
DataMart para el control del personal en la jefatura de soporte de ventas, la cual

emplearon en su desarrollo la metodologia Hefesto, el tipo de investigacion fue



aplicada y disefio pre-experimental, utilizaron como poblacion a 15 trabajadores y
la ficha de registro fue el instrumento de recoleccién de datos. Los resultados
obtenidos fueron, el indicador de productividad aument6 notoriamente de 207,3333
a 308,3333 y para el indicador de eficiencia de 195,3333 a 308,80. Llegando a la
conclusion, que al implementar un DataMart en la jefatura de ventas mejor6

considerablemente a favor de la organizacion.

Rios (2019) en su tesis nombrado “DataMart basado en patrones para predecir las
ventas en la empresa B&M Rubimar Inversiones S.A.C.”, tuvo como objetivo, fijar
el dominio del DataMart basado en patrones para apoyar a predecir las ventas,
utilizaron la metodologia Hefesto para el desarrollo, su investigacion fue de tipo
aplicada y disefio pre-experimental, la poblacion fue de 800 documentos de ventas,
y llegaron a determinar 259 documentos como muestra, como instrumento de
recoleccion de datos utilizaron 26 fichas de registro. Como resultado consiguieron
un incremento notorio con el indicador crecimiento de ventas de 13.52% a 23.35%
y para el indicador cumplimiento de ventas de 49.82% a 84.74%. Con todo lo dicho
anterior el DataMart perfecciona la prediccibn con mayor precision de ventas en la

empresa.

Vargas (2018) en su trabajo de investigacion titulada “Business Intelligence para el
pronéstico de ventas en la empresa Zona Cel S.A.C.”, tuvo como obijetivo,
determinar el dominio Business Intelligence para apoyar en el prondstico de las
ventas, emplearon la metodologia Hefesto en su desarrollo. Su investigacion fue de
tipo aplicada y disefio pre-experimental, la poblacion fue de 11503 documentos de
ventas la cual fijaron el tamafio de la muestra con 381 documentos, su técnica de
recoleccion de datos fue el fichaje, este ayudé a agruparlas en 28 fichas de registro.
Los resultados obtenidos fueron, un aumento considerable de la eficiencia de
0.45% a 0.60%, al mismo de crecimientos de ventas de -0.68% al 16.12%. Llegando
a la conclusién, Business Intelligence ayuda a mejorar el proceso ventas en la

empresa Zona Cel S.A.C.

Ameri y Quispe (2020) en su tesis “DataMart para la evaluacion de ventas en la
empresa Papelera Reyes S.A.C.”. Tuvo como objetivo, determinar el dominio del
DataMart para la evaluacion de las ventas, emplearon la metodologia Hefesto para

su desarrollo del DataMart. La investigacion fue tipo aplicada y diseiio pre-



experimental, la poblacién fue de 37500 productos para el indicar eficacia de ventas
y 24310 productos para el indicador crecimientos de ventas, utilizaron el fichaje
como instrumento de recoleccién de datos la cual agruparon en 25 fichas de
registro. El resultado obtenido fue, aument6 de eficacia de ventas de 0.65% al
0.85%, el mismo efecto tuvo el indicador crecimientos de ventas de 0.66 al 4.65%.
En conclusion, al implementar un DataMart mejora la evaluacion de las ventas en

la empresa Papelera Reyes S.A.C.

Silva (2018) en su tesis titulado "Analisis de metodologias para la implementacion
de un DataWarehouse aplicado a la toma de decisiones del Instituto Nacional de
Patrimonio Cultural Regional 3", el objetivo del trabajo es que para la toma de
decisiones se implemente un DataWarehouse. Por ello, se aplicé la metodologia
Hefesto para el desarrollo del informe, utilizando como instrumento las fichas
técnicas, esta conformada su poblacién por las metodologias del desarrollo que
tiene el DataWarehouse con sus estdndares. Teniendo como resultado que al
utilizar la metodologia Hefesto durante el desarrollo, cumplié con la mayoria de los
indices la cuales se tomaron en cuenta en los indicadores, concluyendo asi que al
implementar el DataWarehouse se pudo obtener mas a detalle los reportes en
tiempo real, ayudando a tener un control mas continuo.

Cérdova, Cusco, Estrada y Silva (2021) en su articulo "Implementacion de un
DataWarehouse mediante la metodologia Hefesto para la toma de decisiones en el
Instituto Nacional de Patrimonio Cultural Regional 3", el objetivo del trabajo es
implementar un DataWarehouse por medio de la metodologia Hefesto. Asi que,
para desarrollar este proyecto se tuvo que utilizar la metodologia Hefesto para
cumplir el objetivo, donde la cual obtuvo como resultado que el Instituto Nacional
de Patrimonio Cultural llegue a consolidarse como un centro que genera
conocimiento, gracias a las estrategias tomadas por la toma de decisiones,
concluyendo asi que al utilizar el DataWarehouse se pudo obtener reportes mas
detallados en tiempo real.

Castro (2022) en su tesis "Disefar e implementar la metodologia Hefesto para un
DataWarehouse y Data Mining en un sistema ERP", el objetivo del trabajo es la
implementacion de la metodologia Hefesto en un DataWarehouse y un Data Mining
para un sistema ERP. Para el desarrollo de este proyecto se utilizé la metodologia

Hefesto, teniendo como resultado luego de una encuesta a 25 personas obtuvieron



el 80% que consideraron que es muy bueno el uso de un Dashboard para la toma
de decisiones, concluyendo asi que al implementar un modelo dimensional en una
base de datos se mejoré el tiempo para el acceso de los datos, mediante la
aplicacion de BI.

Buiiay (2019) en su tesis "Desarrollo de un sistema aplicando inteligencia de
negocios al SGIA-ALPA para facilitar la toma de decisiones”, cuyo objetivo es
facilitar la toma de decisiones mediante el desarrollo de una inteligencia de
negocios, utilizando la herramienta PENTAHO. Para el desarrollo de este proyecto
se utilizé la metodologia Hefesto y como instrumento se utilizé el cuestionario para
obtener los resultados. Asi que se obtuvo como resultado luego de la encuesta que
el 83% de usuarios el sistema facilita el proceso de toma de decisiones,
concluyendo asi que gracias a estos resultados se pudo optimizar el proceso para
obtencioén de la informacion.

Inteligencia de negocios adopta o combina nuevas herramientas tecnoldgicas con
el fin de lograr el objetivo de la organizacion y sacar margen competitiva a sus
rivales en sus procesos de estrategias aprovechando la informacion de las diversas
fuentes de datos para que puedan generar buenas tomas de decisiones (Ali y
Foster, 2019). De igual forma estos han atraido una atencion significativa de los
ejecutivos y los responsables de la toma de decisiones debido a su capacidad para
proporcionar entradas de informacion complejas y competitivas para el proceso de
decision (Deloneb, Ul, Vaia y Waheed, 2019). Para reforzar lo anterior, Risco,
Pérez, Casaverde y Vasquez (2022) ayuda a mejorar los resultados para una buena

gestion de toma de decisiones a través de la informacion recolectada. (p. 2)

Figura 1. Business Inteligencie
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Toma de decisiones consiste en un proceso de optar por una eleccién oportuna
ante una problematica para que pueda solucionarse, ya que, esto se encamina en
un flujo de la informacion para analizar, comprender y actuar, para asi llevarlo a
una accién (Caruajulca et al, 2021)

El DataMart es una masa significativa de datos estructurado en un area especifica
de la organizacién, con el propdsito en apoyar al negocio, para que pueda mejorar
las tomas de decisiones. Como indica Sharma (2021) DataMart es una base de
datos departamental que almacena datos de un area del negocio en especifico
(p.2). Ademas, Alhilfi, Hassan, Kamil y Khalaf (2021) menciona que el DataMart
implica un area de preparacion de datos donde todos los datos extraidos se
almacenan y transforman para cargarlos en tablas de esquema de DataMart (tablas

de hechos y dimensiones) (p.5)

Figura 2. DataMart
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 114)
El DataWarehouse es una agrupacion de datos corporativos que son extraidos de
un sistema informatico u otras fuentes de datos externas, con el proposito de apoyar
a la mejora de las decisiones empresariales, dado que esta disefiada para la
transformacion eficiente de los datos. Laursen y Thorlund (2017) sostiene que el
DataWarehouse es una coleccion o conglomerado de datos conformadas por
multiples DataMart, esto favorece en el analisis de la informacion para poder lograr
una mejor toma de decisiones para la organizacion (p. 153). Es por ello que, Barros
et al (2021) menciona que una amplia gama de organizaciones, de diversos tipos
de negocios, ahora estan tratando de evolucionar sus infraestructuras de analisis

de datos a esta nueva era, avanzando sus Data Warehouses (p.2).
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Figura 3. DataWarehouse
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 182)

Data mining es la capacidad de explorar grandes cantidades de datos, este busca
patrones repetidos para comprender y analizar, para asi mejorar la organizacion.
Wu et al (2021) el data mining ayuda en examinar y reconocer de los grandes de
volumenes de datos a través de célculos matematicos, y asi identificar patrones de
dificil identificacion por los usuarios (p.32). De igual manera, Mughal (2018)
menciona que este proceso puede ayudar a las empresas a analizar datos, a ver el
comportamiento de los usuarios y predecir tendencias futuras (p.2). Para fortalecer
lo mencionado anterior, Manishaben y Devita (2021) indican que ayuda a detectar
nuevos patrones para poder detectar reacciones adversas a medicamentos (p. 1)
OLAP es el procesamiento analitico en linea, este método informatico que permite
la facilidad de obtencién de los datos para luego analizarlo en diversos escenarios.
Como Guzman y Aguilar (2020) el OLAP permite el analisis multidimensional de los
datos a través de la técnica analitica que esta facilita en visualizar los datos en un
formato cubo dimensional, este ayuda a la seleccion y analisis de los datos. Asi
mismo, Djuraev y Bajtiyor (2022) confirma que procesas datos en forma
multidimensional en parametros de ejes y niveles organizados en jerarquias para
mejor detalle (p. 2)

La metodologia Ralph kimball segun el autor Trejo (2018, p. 49), explica que
Kimball propuso un disefio en el que un DataMart primero facilita la generacion de
informes y andlisis, luego los combina para crear un almacén de datos que se puede
implementar rdpidamente. Kimball adopta un enfoque diferente, primero creando
un DataMart dimensional. Las fuentes de datos se identifican, se recuperan y se
cargan desde varias fuentes. Los esquemas en estrella son una parte integral del

modelado dimensional, puede haber varios esquemas de este tipo en un modelo.
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Para organizar los datos de forma unificada, es una buena idea compartir tablas de
dimensiones con diferentes tablas en varios DataMart. Esto nos ayuda a
comprender que una sola pieza de datos se puede utilizar por igual para todos los

hechos.

Figura 4. Estructura Kimball
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Fuente: Guerrero y Rodas (2022, p. 6)
Segun Trejo (2018) afirma que, la metodologia Bill Inmon propuso un almacén de
datos comerciales, donde primero se normaliza el modelo de datos y luego el
mercado de datos, el DataMart (DM por dimensién). En resumen, Bill Inmon definié

un almacén de datos como un depdsito central para toda la empresa (p. 50)
Figura 5. Estructura Inmon
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Fuente: Guerrero y Rodas (2022, p. 5)
Bernabéu y Garcia (2017) que la metodologia Hefesto esta enfocada en la
construccion y disefio para la implementacion de un DataMart y DataWarehouse,
puesto que sus cuatros fases de desarrollo tiene la capacidad de ser entendible con
facilidad, por lo que emplea modelos conceptuales, ademas, integra a los usuarios
en su cierre de cada etapa para una seguridad de sus resultados, por lo tanto, cada

proceso es secuencial dando que los resultados demandan del anterior. Dado que,
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beneficia para una primera implementacion de esta tecnologia en un area
especifica de la organizacion, lo que su estructura de desarrollo hace identificar los

requerimientos con mayor claridad del cliente y usuario.

Figura 6. Estructura Hefesto
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 125)

Se realiza una comparacion de las metodologias estudiadas para realizar una
comparacion.

Tabla 1. Comparacion de metodologia de desarrollo

Inmon Hefesto Kimball
Autor Bill Inmon Bernabéu Dario Ralph Kimball
Enfasis DWH DWH y DataMart DataMart
Arquitectura Top. Down Hibrido Botton - Up
Para diversas Para el area de Para area de
Alcance . X . . !
areas interés interés
Datos Normalizada Normahzqdos y No Nc_)
normalizados normalizado
Complejidad Compleja Simple Simple
Mantenimiento Facil Facil Complejo

Fuente: Elaboracion propia
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En esta presente investigacion empleara la metodologia Hefesto para su desarrollo,

dado que se acomoda mas a nuestro tipo de investigacion.

Primer paso del método a desarrollar es el andlisis de requerimientos, Jaramillo
y Pauta (2019) indican, en esta etapa se va a observar los requerimientos a los
usuarios mediante la técnica de preguntas, ya que ayuda a examinar con mayor
minuciosidad los resultados obtenidos, para asi generar un modelo conceptual de

la empresa (p. 9)

Identificar Preguntas es el comienzo de la cadena, la cual se obtendran e
identificaran las necesidades de la informacion clave, a través de técnicas como
entrevista, cuestionarios, observaciones, entre otras (Bernabéu y Garcia, 2017, p.
131)

Identificar indicadores y perspectivas se basa en las preguntas del negocio,
donde se identificaran los indicadores que se van a emplear como las perspectivas

que intervendran (Bernabéu y Garcia, 2017, p. 133)

Figura 7. ldentificando indicadores y perspectivas

"Unidades vendidas de cada producto a cada cliente en un tiempo determinado”
. -
ﬁ—l ~

INDICADOR PERSPECTIVAS

"Monto total de ventas de cada producto a cada cliente en un tiempo determinado”.

L\ 7 — —
~"

INDICADOR PERSPECTIVAS
Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 87)

En la dltima fase Bernabéu y Garcia (2017) indican, el modelo conceptual muestra

graficamente los indicadores y perspectivas encontradas en el anterior paso.

Figura 8. Modelo conceptual
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 134)
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El segundo paso es el analisis de los OLTP, Jaramillo y Pauta (2019) se calculan
los indicadores para poder determinar las respectivas correspondencias ente el
modelo conceptual proceso anterior. Puesto que se identifica que campos se
usaran en cada perspectiva logrando capturar su informacion para lograr ampliar el

modelo conceptual (p. 9)

En esta fase de conformidad indicadores Bernabeu y Garcia (2017) afirman, en
este punto es donde se demostrard cdmo se calcularan y operan los indicadores

del modelo conceptual (p. 137)

Luego se establecen las correspondencias, Bernabeu y Garcia (2017)
mencionan, en esta fase se hallara en las fuentes de datos y los rasgos que se
adapten a lo solicitado, la cual se defini6 en el modelo conceptual del proceso

anterior (p. 137)

Figura 9. Modelo de correspondencia
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 138-139)
Bernabéu y Garcia (2017) afirman que el nivel de granularidad representa el nivel
de informacion que se pretende almacenar sobre el negocio que se esta estudiando
(p.112)

Es el dltimo paso del segundo proceso de la metodologia que desarrolla Bernabéu
y Garcia (2017) mencionan que el modelo conceptual ampliado es el producto
logrado de las secuencias de anteriores pasos donde se evidencia los campos

escogidos y férmula de célculo (p. 143)
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Figura 10. Modelo conceptual ampliado
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 143)
En el tercer proceso de Creacion de Cubos Multidimensionales, Nufiez, Segura
y Bofill (2020) mencionan que estructuran el modelo légico del DataWarehouse.
Puesto que, comienzan determinando el tipo de esquema que emplearan el lugar
de almacenaje, esto beneficia en la construccién de las tablas de dimensiones y

hechos para finalizar con las uniones respectivas entre las tablas (p.4)

Bernabéu y Garcia (2017) precisa, existe tres tipos de modelo l6gico del DW
como esquema estrella, copo de nieve o constelacién, por lo cual se empleara la
gue mejor se complemente con las requerimientos y necesidades de los usuarios
(p.145)

Segun Bermeo y Campoverde (2020) el modelo estrella contiene Unicamente una
tabla de hecho, que estd conformada por las medidas analizadas, ademas se

encuentra conectada con sus dimensiones que se desea analizar.

Figura 11. Esquema estrella
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 62)
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El esquema de copo de nieve es comprendido por un disefio mas complejo a
comparacion del esquema estrella, puesto que sus dimensiones se expanden con
una dimension adicional. Cantero, Goire y Quintana (2019) afirman que el modelo

copo de nieve extienden sus tablas de dimensiones en forma jerarquicas.

Figura 12. Esquema copo de nieve
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 65)
El esquema constelacion es una mezcla de ambos esquemas mencionados, es
decir que tiene mas de una tabla de hechos. Becerra, Izquierdo, Velasquez y Zerpa
(2020) confirma que el modelo constelacion esta constituida por multiples tablas de

hechos para su flexible andlisis.

Figura 13. Esquema constelacion
' N o
dimDimensionl dimDimension21
— - 1 1 — -
6 idDimensionl @ idDimension2
campol campol
campo2 campo2
campohl ) campold
- ~ factHechos ffactHechosAux]
n
wloalel e e 1 idDimensionl n idDimension2
@idDimensionB -j_ idDimension2 idDimension5
campol N1#Y idDimension3 hechol
campo? al idDimensiond hecho?2
\ campolM J hechol hechoN
~ hecho?2 p
dw_dimensiond \_ fechoi J dimDimensionE]
1
@ idDimension4 1 9 idDimension5
campol campol
campo2 campo2
\ campolM ) I, campoM

Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 66)
Las tablas dimensionales son construidas por una perspectiva encontrada de la
Sata Sources. Bernabéu y Garcia (2017) expresan que las tablas de dimensiones

se disefian de cada perspectiva, determinando el modelo conceptual (p.146)
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Figura 14. Tabla dimensional
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 146)
La tabla de hechos es la principal del esquema dimensional, ya que esta sostiene
los indicadores del negocio. Bernabéu y Garcia (2017) indica que es la tabla central

gue contiene la unidad investigada del negocio (p.146)

Figura 15. Tabla hechos
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 55)

Bernabéu y Garcia (2017) afirman que las uniones son empleados para los tres

tipos de esquemas la cual relaciona entre la tabla dimensién y hecho (p. 151)

Figura 16. Uniones
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 151)
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En el dltimo proceso de la metodologia Hefesto es la integracion de datos, Nufiez,
Segura y Bofill (2020) se ejecuta un proceso de carga de datos, esta puebla el
contenedor de datos construido anteriormente. Estd conformada con tareas

simultanea para su realizacion (p.4)

Bernabéu y Garcia (2017) mencionan que en este paso se poblara el modelo de
disefio de los anteriores pasos a través del proceso de ETL (eliminacion, extraccion
y limpieza) de los datos (p. 153).

ETL cumple el proceso de unificacion de los datos en tres pasos, la cual consta de
extraer, transformar y cargar los datos, ya que, esta disefiada para canalizar el
proceso al DataWareHouse. Medina, Farifia y Castillo (2018) mencionan que el ETL
tiene la funcién de integrar datos de diversos repositorios, ya sean de sistemas
transaccionales, archivos de texto, hojas de célculo y entre otras. El proceso ETL
conforma tres pasos que ayudaran a la homogenizacién de los datos para la carga
al DataWarehouse (p.3). Mrinal y Pankaj (2022) exponen que ETL es un proceso
fundamental para dar tratamiento a gran cantidad de datos, alinea los datos mas
relevantes (p. 2). Para reforzar lo mencionado anterior Badiuzaman, Galib y
Shahidul (2018) es un elemento importan para el almacenamiento de los datos,
puesto que extrae diversas fuentes, los transforma y carga datos al almacén (p. 2)

Extraer: Segun Tayade (2019) sostiene que con la informacién que se obtiene de
la base de datos, se encarga de examinar los datos para luego extraer solo lo
requerido (p.1)

Transformar: Segun Tayade (2019) en este procedimiento, se realiza el tamizado
y la depuracién de datos, también prepara los datos eliminados utilizando tablas de
consulta, realizando asi combinaciones con otros datos, cambiandolos a un estado
ideal (p.1)

Cargar: Segun Tayade (2019) la forma de apilar la informacion obtenida del analisis
en el centro de distribucién de informacibn es uno de los elementos del

procedimiento (p.1)

En este dltimo paso se establece normas y estrategias de actualizacion habitual

para que el DataMart se encuentre con informacion reciente y fiable.
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Figura 17. Proceso ETL
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Fuente: Bernabéu y Garcia (2017, p. 48)

IBM (2022) El gobierno de datos promueve la seguridad, calidad y disponibilidad
de los datos de la empresa a través de varias politicas, estandares y
responsabilidades. La cual determina los procesos de quien es el propietario de los
datos, las reglas de seguridad de los datos y para que se utilizan los datos.
Asimismo, Google Cloud (2022) los datos se ha vuelto un recurso imprescindible,
la cual aplican gobierno de datos para llevar una buena practica en establecer
normas y politicas. Por otro lado, Colina (2019) menciona que el gobierno de datos
promueve medidas encaminadas al trabajo autonomo, productivo y confiable, que
aseguren la gestion de datos a través de la implementacién de nuevas herramientas
gue hagan a los usuarios mas independientes y mejor autoservicio. De igual
manera seguir la buena practica de un gobierno de datos mejora la toma de
decisiones, porque crea un sistema donde te indica seguir reglas y politicas, donde
proactivamente te permite seguir con eficiencia ante el abordaje de la calidad de
los datos.

Para complementar lo mencionado anterior. DAMA-DMBOK (2017) menciona que
es la capacidad de organizar el conocimiento de toda la informacién que tiene la
organizacion, esta ejerce una autoridad en la gestion de los datos activos. Por todo
lo mencionado, el gobierno de datos garantiza el control y uso correcto de los datos,
esto determinara responsabilidades en cada proceso de datos en donde se

encuentran involucrados (p. 64-67)
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Figura 18. Marco de Gestion de datos
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Fuente: Elaboracion Propia
Segun DAMA-DMBOK (2017) En la Figura 18 se mencionan las areas de
conocimiento donde se describe el alcance y el contexto del conjunto de actividades
de la gestion de datos, en cada area se encuentra integrado los objetivos y
principios fundamentales de la gestiébn de datos. En el centro va el gobierno de
datos, ya que, se quiere para la coherencia y el equilibrio de cada una de las
funciones, todas estas partes son necesarias para la funcién de la gestién de datos,
pero estas se pueden implementar en momentos diferentes, segun los requisitos

de la empresa (p.60)

Gobierno de datos segun DAMA-DMBOK (2017) Se encarga de dirigir y supervisar
la gestion de los datos, por medio del establecimiento de un sistema ve los derechos

de decision de cada uno de los datos que da cuenta a lo que necesita la empresa
(p.77)

DAMA-DMBOK (2017) la arquitectura de datos es una guia para ordenar los
activos de cada uno de los datos al alinearse con la planificacion organizacional,

para poder asi disponer de los datos estratégicos y cumplir con lo que se requiere
(p.77)
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Ademas, DAMA-DMBOK (2017) Modelado y disefio de datos este modelo
descubre, analiza, representa y comunica cada uno de los requisitos de los datos

de forma precisa, también es denominado como modelado de datos (p.77)

Almacenamiento y operaciéon de datos se encarga de disefiar, de implementar y
de dar soporte a los datos que estan almacenados por su maximo valor. Estas
operaciones brindan soporte en todo el ciclo de vida de los datos, desde que se
realiza la planificacion hasta que finalice la eliminacion de los datos (DAMA-
DMBOK, 2017, p.77)

Seguridad de datos se enfoca en la privacidad y confidencialidad de cada uno de
los datos para que no sean descubiertos, donde los datos no se violen y que se
accede a los datos adecuadamente (DAMA-DMBOK, 2017, p.77)

Integracion e interoperabilidad de datos igual DAMA-DMBOK (2017) Incluye los
pasos que tiene relacion con el movimiento y la consolidacion de los datos, tanto

afuera y adentro del almacén de datos, de las aplicaciones y de las organizaciones
(p.77)

Gestion de documentos y contenido de la misma manera DAMA-DMBOK (2017)
Se encarga de incluir las actividades para planificar, implementar y controlar, para
poder asi gestionar el ciclo de vida de cada uno de los datos y la informacion,
encontrandose en una variedad de medios que no se encuentran estructurados, en
especial los documentos que no necesitan respaldo de los requisitos de

cumplimiento normativo y legal (p.77)

Datos Maestros y de Referencia ademas DAMA-DMBOK (2017) Administra cada
dato compartido para poder cumplir con el fin de la empresa, reduciendo asi los
riesgos de los asociados con la redundancia de los datos, garantizando una mejor

calidad y el bajo costo de la integracion de los datos (p.431)

Almacenamiento de datos e inteligencia comercial de igual forma DAMA-
DMBOK (2017) Se encarga de incluir los pasos para planificar, implementar y
controlar, para poder asi gestionar la administracion de los datos que dan soporte
a las decisiones y permitiendo que los trabajadores del conocimiento lleguen a

obtener el valor de los datos por medio del analisis y la generacion de los informes
(p-77)
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Metadatos también DAMA-DMBOK (2017) Se encarga de incluir las actividades
para planificar, implementar y controlar, y asi permitir el ingreso a los metadatos
que estén integrados en la alta calidad, incluyendo sus definiciones, modelos, flujos
de cada uno de los datos y dando una informacion critica para lograr comprender
cada uno de los datos y de los sistemas por medio de los cuales se llegan a crear,

mantener y acceder (p.77)

Calidad de datos, DAMA-DMBOK (2017) Se encarga de incluir las actividades
para planificar e implementar la calidad, las técnicas de gestion para su medicion,
evaluacion y la mejora de la idoneidad de cada uno de los datos para un mejor uso

dentro de la empresa (p.77)

Politicas segun DAMA-DMBOK (2017) Las politicas de cada uno de los datos
llegan a ser las directivas que rigen la creacion, adquisicion, integridad, seguridad,
calidad y uso de datos e informacion. Estas politicas varian ampliamente entre las
organizaciones, ademas describe el "qué" de las gobernabilidades de datos (qué
hacer y qué no hacer) (p.118) teniendo en cuenta que estas politicas deben
comunicarse, monitorearse, aplicarse y reevaluarse periddicamente de manera
efectiva (p.127)

Los estandares se interpreta un apoyo de validacién de los procedimientos para
garantizar que los datos se estan tratando segun lo establecido en la organizacion
(DAMA-DMBOK, 2017, p.133)

Segun DAMA-DMBOK (2017) los roles y responsabilidades con los individuos
que contribuyen en las actividades dentro de la organizacibn que contienen

habilidades y requisitos de calificaciéon (p. 65)

Consejo de gobierno de datos, segun BALLARD et al (2014) es un grupo de
individuos conocedor de todo el negocio, que garantiza que se cumpla toda la
implementacion de gobierno de datos (41)

Oficina de Gobierno de Datos es un grupo de persona que garantiza el objetivo
del cumplimiento de la operatividad del desarrollo de los procesos y procedimientos
de las diversas actividades de gobierno de datos (BALLARD et al, 2014, p. 41)
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Para BALLARD et al (2014) el administrador de datos es el custodio de los datos,
tiene el objetivo de administrar y perdurar el contenido de la informacion, estos

aseguran, ademas, posee conocimientos amplios de la informacion (p. 42)

Microsoft SQL Server (Darias, 2021) es un software de gestor de base de datos
relacional basado en el lenguaje Transact-SQL, la cual esta integra una comunidad
de complementos de lenguajes de programacion estandar, esta cumple la
expectativa de usar en nivel on premise como modalidad cloud. Ademas, es precisa

para gestionar la informacion de manera relacién por su interfaz facil e intuitiva.

Para Geetha, Kuppa y Duvvada (2018) mencionan que la aplicacion de Power Bl
contiene analisis empresarial que pueden transformar los datos en informacion a
través de los paneles que brindan a los usuarios una descripcion general de la
mayoria de las métricas. Esta herramienta ofrece la informacion que este
actualizada en tiempo real, ademas puedan publicarse en multiplataforma (p. 1)
Visual Studio Community es un programa que contiene variedad de complemento
que ayuda a mejorar la calidad del trabajo. Sampayo, Cuevas y Torres (2022)
mencionan que es un IDE respaldado por muchos desarrolladores de software
como de analisis de datos entre otros, dado que su interfaz es creativo para facilitar
el proceso de trabajo, por otro lado, cuenta con capacidad de conectarse con otros
softwares. Resaltando a lo mencionado, se usara este IDE para realizar el proceso
de depuracion y operacionalizacion de la data (p. 4)

El area de ventas es donde se encargan de planificar las estrategias que se
necesita para llegar a los objetivos de la empresa, donde se ve la produccién y el
incremento de cada una de las ventas que se realiza en distintos periodos. Acosta,
Guerra, Jiménes y Salas (2018) mencionan que, al organizar el departamento o el
area de ventas, no solo depende de tener conocimiento sino también de tener
gestion, donde la cual se puede estar agrupado en dos grupos: Organizacién
tradicional y Team de Ventas. (p.19)

La gestion de ventas comienza desde que se realiza el contrato, la formacion y la
coordinacion del grupo de ventas para que se optimice cada una de las estrategias
comerciales que toma el jefe de ventas. Diaz, Salazar y Vernaza (2019) indican que

se encargan de coordinar tanto los procesos como las actividades, para la
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transmision de los bienes y de los servicios ya sea tangible o intangible, de la
empresa a los clientes en sus ventas (p.2)

La prospeccién de ventas se encarga de poder buscar informacién para realizar
las estrategias mas efectivas y asi cumplir con los objetivos, ya sea, generando el
incremento de ventas como también para traer nuevos clientes potenciales.
Anderson, Babin, Hair y Mehta (2010) mencionan que la prospeccion son pistas de
productos, clientes o de los mismos servicios que tiene una empresa, y es lo que el
vendedor obtiene primero. (p.121)

Porcentaje de incremento de ventas para Moreno (2019) indica que para medir
el incremento de ventas se requiere en calcular el incremento porcentual en tiempos
0 periodos, con el promedio de aumento porcentual para la cantidad de
observaciones. (p.39), la formula es la siguiente:

P1V—<VT) 1
—\VTA

PIV: Porcentaje de incremento de ventas
VT: Ventas totales
VTA: Ventas totales anterior
La rentabilidad se obtiene cuando lo generado al final del dia es mayor que el valor
que se invirti6 en ello, obteniendo asi las ganancias para la misma empresa, y €so
es algo muy importante de medir, ya que, si no se lleva un control no se sabra si la
empresa o el negocio es rentable o no. Anderson, Babin, Hair y Mehta (2010)
indicaron que para se pueda medir si un negocio es rentable o no, se requiere
primero analizar el volumen de ventas que se generaron en el dia, menos los costos
gue se tomaron para obtener o producir ciertos productos. (p.120)
El margen bruto para Anderson, Babin, Hair y Mehta (2010) indican que el margen
bruto es recomendable medirlo cuando los productos que se vendieron tienen un
costo totalmente diferente, y es ahi donde la gerencia tiene que poner cuotas mas
elevadas para aquellos productos que tienen un mayor margen bruto que para
aguellos que tienen margenes menores. (p.463)

MB = Ventas — Costo de los productos vendidos
El cierre de ventas es uno de los ultimos pasos al generar una venta, es donde la
cual el vendedor se encarga de dar toda la informacion al cliente para que pueda

saber lo que estd comprando. Al tener conocimiento de como cerrar una venta la
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produccion va a mejorar logrando asi los objetivos del dia. Anderson, Babin, Hair y
Mehta (2010) indicaron que, al realizar un cierre de ventas efectivo a un cliente, va
a ser muy bueno porgue el producto que estan obteniendo les va a satisfacer en
sus necesidades. (p.68)

La productividad en ventas segun Blaz y Leyva (2019) mencionan que la
productividad esta asociada con la eficiencia y el tiempo, es decir, que mientras
menos sea el tiempo que se invierte para obtener un resultado mayor sera

productividad del negocio, entonces, al tener una buena productividad hara que el

V—(TVD>
~ \TVDP

negocio sea rentable (p.27)

PV: Productividad en ventas
TVD: Total de ventas por dia
TVDP: Total de ventas programadas por dia
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lIl. METODOLOGIA
3.1. Tipo y disefio de investigacion

Tipo de investigacion:

Esta investigacion es de tipo aplicada con un enfoque cuantitativo, porque
busca resolver los problemas de un determinado entorno de la realidad.
Hernandez y Mendoza (2018) la investigacion de tipo aplicada se refiere a la
aplicacién directa de conocimientos a los problemas de la organizacion para
generar nuevos conocimientos, de la cual se basa en el producto tecnolégico

por medio de la teoria complementando a la investigacion basica.
Disefio de investigacion:

Azuero (2019) refiere a la investigacion con la determinacion de un Pre-test
para posterior a una implementacion tecnolégica realizar un Post-test, se le
denomina experimental y si se trabaja con un grado de estudio basico o
minimo grado de control determinando que se cumpla un grupo con respecto

a las variables es del tipo pre-experimental.

En ese sentido el disefio de esta investigacion es experimental, del tipo PRE
EXPERIMENTAL, en donde el grupo estudio va a ser los dias que se
laboraron en el mes en la empresa J&D Tecnology, determinando el area de
ventas actual como Pre-test, por lo que aplicamos DataMart como
manipulacion de la variable independiente y de nuevo determinamos el area
de ventas como Post-test, en seguida, se describe a detalle el tipo de disefio

de investigacion aplicado al proyecto.

Figura 19. Esquema de disefio medicién preexperimental

O.X O,

Fuente: Elaboracion propia
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3.2.

Dénde:

»> G Grupo o muestra = 20 dias

- 01 Pre-test = Area de ventas

—»> X Manipulacion de Variable = DataMart
> 02 Post-test = Area de ventas
Variables y operacionalizacion

Variables

Variable independiente: DataMart
Definicién Conceptual:

Avila y Chiquito (2022) mencionan que el DataMart se encarga de
administrar en un solo departamento comercial, donde la cual toman datos
de un pequefio numero de fuentes, ya que, estos suelen ser de un tamafo
pequefio y menos complicado que un DataWarehouse, lo que facilita poder
mantener y construir (p.5)

Definicion Operacional:

El DataMart se encarga de consolidar los datos de diversas fuentes, para asi
poder facilitar la informacion eficaz y confiable para la creacion de

estrategias, referentes a un area especifica de la organizacion.
Variable Dependiente: Area de venta.
Definicion Conceptual:

Anderson, Babin, Hair y Mehta (2010) mencionan que para que se pueda
lograr éxito en las ventas se requiere de una prospeccion de ventas, la cual
se encarga de obtener pistas o informacion de los clientes, productos o de
los mismos servicios de la empresa, para asi encontrar los mas potenciales
y se logre un incremento en el volumen de las ventas, de igual manera se
encuentra la rentabilidad donde analiza el volumen de ventas con los costos

de produccion que tienen esas ventas y ademas del cierre de ventas, la cual
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3.3.

da valor a los clientes al darle un producto que satisface sus necesidades
(p.68)

Definicion Operacional:

El &rea de ventas se encarga de vender, promocionar y generar buenas
relaciones con el cliente, en base a los productos que brinda la organizacion,
para poder asi mejorar el porcentaje de ventas, aumentar el margen bruto e
incrementar la productividad de ventas, con la finalidad de generar buenas

estrategias.

Poblacién muestra, muestreo y unidad de analisis

Poblacion

Paniagua et al. (2018) indica al conjunto de elementos de la cuales sirve
como grupo de estudio y estos a su vez poseen caracteristicas relacionadas

a la fuente de informacioén planteada en la problemética.

Dicho por el autor, la poblacién que se est4 tomando en este trabajo de

investigacion esté orientada a 20 dias.

Tabla 2. Poblacién total

Grupo de estudio Cantidad total

Fuente: Elaboracion propia
Muestra

Hernandez y Mendoza (2018) es parte del grupo de la poblacién o universo
para el estudio, sobre el cual se recauda los datos con interés para la

investigacion que deberan ser representativa para la poblaciéon (p. 196).

Por ser esta una poblacién minima no se aplicara la férmula de la muestra,
dado que, para la presente investigacion se realizara las ventas que se

realizaron en 20 dias.

Muestreo

Hernandez y Mendoza (2018) El muestreo no probabilistico por conveniencia

es la técnica de seleccion que estan disponible para el investigador (p. 433).
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3.4.

3.5.

Es decir, este tipo de muestreo, también llamado intencional, se basa en
seleccionar una parte de la poblacion, que va a ser de manera conveniente
para el investigador, ya que, este grupo esta mas facilmente disponible para
obtener los resultados.

Se tomara solo 20 dias para el desarrollo de la investigacion.

Técnica e instrumentos de recoleccion de datos

Técnica de recoleccion de datos

Fichaje

Segun Loayza (2021) es como un sistema organizado que tiene la funcion
de guardar toda la informacién importante, realizando un analisis de cada

estudio previo, explicando asi las investigaciones del marco tedrico.

Por lo expuesto anteriormente, la técnica a emplear en la presente
investigacion es el fichaje para poder determinar cantidades, calendarios y

ventas establecidos en un momento determinado.
Instrumento de recoleccion de datos

Ficha de Registro

Aburto et al. (2021) menciona que son utilizadas para recopilar informacion
donde luego se realice un registro de ellas, esta recopilacién se hace para

gue luego se implemente en el proyecto.

Se realizaron fichas de registro para los 3 indicadores, porcentaje de
incremento de ventas, margen bruto y productividad de ventas, donde la cual
se obtuvo los resultados de las formulas indicadas en cada indicador, tanto

para el Pre-test y para el Post-test.

Procedimientos

En este trabajo de investigacion se esta evaluando el principal problema que
hay al momento de tomar decisiones en los planes estratégicos, por la
cantidad de datos irrelevantes que se tiene en J&D Tecnology E.I.LR.L., se
requiere mejorar el area de ventas, es por eso el motivo que se le tiene como
la variable dependiente en este trabajo, una vez identificado el enfoque que

se quiere obtener en esta investigacion, se continué buscando en otras
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fuentes trabajos similares para llevar a cabo un mejor analisis en las
soluciones para el negocio, de igual manera, se tiene contacto con el gerente
de la empresa, donde menciona los principales problemas, los procesos que
hace actualmente para mejorar en sus indicadores y la falta que le hace la
tecnologia para mejorar en sus tomas de decisiones, es por ello, que se
decidi6 elaborar un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de

gobierno de datos, siendo la variable independiente en este trabajo.

En esta investigacion se necesita tener informacion detallada de las dos
variables, es por eso que se realiz6 una busqueda en varias fuentes para
realizar los antecedentes, para asi comparar los resultados que se dieron y
las propuestas de soluciébn que se mostraron, también se tiene como
sustento sus dimensiones e indicadores como los temas de estudio. Luego
de haber analizado toda la informacion que se ha obtenido, se esta
proponiendo una investigacion que es de tipo aplicada con un enfoque
cuantitativo y con un disefio pre-experimental, porque se necesita
implementar este proyecto en el negocio y obtener el pre y post de los
indicadores, asi después de haber identificado las variables de cada
dimension y haber mencionado en donde se va a desarrollar, se determino
la poblacion y la muestra para el proyecto, indicando también el muestreo
gue se usara, como la técnica para recolectar la informacion de los

indicadores cuantitativos.

3.6. Método de analisis de datos
Se realizara el recojo de informacion y procesamiento de datos mediante el
instrumento de recoleccion que se ha indicado, para obtener los resultados
se esta utilizando la estadistica en el procesamiento de los datos, donde la
cual servira para realizar la comprobacion de cada hipotesis que se ha

planteado tanto en la general como en la especifica.

Se esté utilizando la prueba T Student, porque la muestra es menor a 30, asi
gue los resultados que se obtiene del porcentaje del incremento de ventas,
margen bruto y la productividad en ventas se aplicara en esta prueba tanto

para el Pre-test como para el Post-test.
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Prueba de Normalidad

La prueba de normalidad son aquellos resultados que se obtienen para
identificar si rechaza o acepta la hipotesis nula, son representados por medio
de graficos o tablas para tener un mejor analisis. Cevallos, Ernesto, Lissette
y Tapia (2021) la aplicacién de esta prueba garantiza un mayor peso a los
andlisis estadisticos, se pueden aplicar de varios tipos, Shapiro-Wilks y
Kolmogorov-Smirnov. (p.2)

Prueba de normalidad de Shapiro-Wilks: se encarga basicamente a
plantear la hipétesis nula si es que proviene de una distribucion normal o no,
por medio del resultado de la significancia que si es mas a 0,05 va a aceptar
la hipdtesis nula y si es menos que 0,05 va a rechazar la hipétesis nula.
Flores, Mufioz y Sanchez (2019) mencionan que esta prueba es la mejor
opcién, ya que su potencia es la mas fuerte, pero solamente son visibles

para muestras no normales grandes y alejamientos fuertes (p.1)

Kolmogorov-Smirnov: para aplicar a este método de prueba la muestra
tiene que ser mayor o igual a 30, para saber si acepta 0 no la hipotesis
planteada. Bejarano, Centurién, Fernandez y Lima (2022) indican que esta
prueba determina si hay o no una distribucion normal, para que se pueda

decidir si es apto usar el estadistico respectivo (p.7)
Pruebas de Hipétesis

Hipoétesis H,;: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas en

el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

PIV,: Mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas

antes de utilizar el DataMart

PIV4: Mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas

después de utilizar el DataMart

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos no
mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas en el area

de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
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H,: PIV, - PIV4 < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas en el area

de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
H,: PIV, - PIV4 > 0,05

Hipotesis H,,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos aumenta considerablemente el margen bruto en el area de ventas en
J&D Tecnology, Lima, 2022.

MB,: Aumenta considerablemente el margen bruto antes de utilizar el
DataMart

MB4: Aumenta considerablemente el margen bruto después de utilizar el
DataMart

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos no
aumenta considerablemente el margen bruto en el area de ventas en J&D

Tecnology, Lima, 2022.
Hy: MB, - MB4 < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
aumenta considerablemente el margen bruto en el area de ventas en J&D

Tecnology, Lima, 2022.
H,: MB, - MB4 > 0,05

Hipotesis H.5: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos incrementa considerablemente la productividad en ventas en el area

de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

PV,: Incrementa considerablemente la productividad en ventas antes de

utilizar el DataMart

PVy4: Incrementa considerablemente la productividad en ventas después de

utilizar el DataMart
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H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos no
incrementa considerablemente la productividad en ventas en el area de

ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
H,: PV, - PV4 < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
incrementa considerablemente la productividad en ventas en el area de

ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
H,: PV, - PV4; > 0,05

3.7. Aspectos éticos

Esta investigacion se mantiene bajo los reglamentos y estatutos descritos
por la Universidad César Vallejo, por lo que se garantiza que la investigacion
es de caracter fidedigna y veridica, por lo que el proyecto se somete al

proceso de plagio.

IV. RESULTADOS
Andlisis Descriptivo

Para este estudio se esta aplicando el DataMart con la metodologia Hefesto
y enfoque de gobierno de datos, para poder evaluar el porcentaje de
incremento de ventas, el margen bruto y la productividad en ventas en el
area de ventas, para ello se realizd6 un Pre-test y un Post-test, para
comprobar los resultados descriptivos de cada uno de los indicadores, estas
se observan en latabla 3,4y 5.
e Indicador 1: Porcentaje de incremento de ventas en el Area de
ventas
Luego de obtener los datos de la ficha de registro tanto del Pre-test y el
Post-test del indicador porcentaje de incremento de ventas, se obtuvieron
los siguientes resultados descriptivos que se veran en la tabla 3.
Los resultados que se obtuvieron luego de la recoleccion de datos se

presentan en el siguiente grafico en lineas.
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Figura 20. Grafico en lineas del Porcentaje de incremento de ventas en

el Pre-test y Post-test

Porcentaje de incremento de ventas

©- PIV_PRETEST
25 -©-PIV_POSTEST

Valor
o

-,05

1T 2 3 4 5 6 7 8 9 101121314 15 16 17 18 19 20
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Al mirar el grafico, se puede identificar que hubo un cambio positivo en el
Post-test, ya que, las lineas se encuentran encima de los resultados del
Pre-test, eso quiere decir, que la implementacién del DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos, incrementa el

porcentaje de ventas en J&D Tecnology.

Tabla 3. Medidas descriptivas del Porcentaje de incremento de ventas, Pre-

test y Post-test

Estadisticos Descriptivos
PIV_PRETEST | PIV_POSTEST
N Valido 20 20
Media 0,01 0,16
Desviacion Estandar 0,028 0,028
Minimo -0,04 0,11
Méaximo 0,06 0,21

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Como se puede observar, en el caso del indicador porcentaje de
incremento de ventas, en la media se obtuvo en el Pre-test un valor de
0,01%, mientras que en el Post-test fue de 0,16%, esto sefiala que existe
un incremento en el porcentaje del antes y después de haber

implementado el DataMart tal como se puede visualizar en la Figura 21,
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asi mismo, el valor minimo del porcentaje de incremento de ventas en el
Pre-test de -0,04% y en el Post-test de un 0,11%; y el valor maximo en el
Pre-test de un 0,06% en cuanto al Post-test de un 0,21%.

En cuanto a la desviacion estandar para medir la dispersion de los datos,

se obtuvo en el Pre-test un valor de 0,028% y en el Post-test de un

0,028%.
Figura 21. Gréfico de barras del Porcentaje de incremento de ventas en
el Pre-test y Post-test
Porcentaje de incremento de ventas
0,16%
0,20
0,15
0,10
0,01%
0,00
PIV_PRETEST PIV_POSTEST

B Media

Fuente: Elaboracion propia
e Indicador 2: Margen bruto en el Area de ventas
Luego de obtener los datos de la ficha de registro tanto del Pre-test y el Post-
test del indicador margen bruto, se obtuvieron los siguientes resultados
descriptivos que se veran en la tabla 4.
Los resultados que se obtuvieron luego de la recoleccion de datos se

presentan en el siguiente grafico en lineas.
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Figura 22. Grafico en lineas del Margen bruto en el Pre-test y Post-test
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
Al mirar el grafico, se puede identificar que hubo un cambio positivo en el
Post-test, ya que, las lineas se encuentran encima de los resultados del
Pre-test, eso quiere decir, que la implementacion del DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos, aumenta el margen

bruto en J&D Tecnology.

Tabla 4. Medidas descriptivas del Margen bruto, Pre-test y Post-test

Estadisticos Descriptivos
MB_PRETEST | MB_POSTEST
N Vélido 20 20
Media 198,11 431,19
Desviacién Estandar 60,13 132,55
Minimo 121,00 263,70
Méaximo 313,00 796,24

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Como se puede observar, en el caso del indicador margen bruto, en la
media se obtuvo en el Pre-test un valor de S/198,11, mientras que en el
Post-test fue de S/431,19, esto sefiala que existe un aumento en el antes
y después de haber implementado el DataMart tal como se puede
visualizar en la Figura 23, asi mismo, el valor minimo del margen bruto en
el Pre-test de S/121,00 y en el Post-test de un S/263,70, y el valor maximo
en el Pre-test de un S/313,00 en cuanto al Post-test de un S/796,24.
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En cuanto a la desviacion estandar para medir la dispersion de los datos,
se obtuvo en el Pre-test un valor de S/60,13 y en el Post-test de un
S/132,55.

Figura 23. Gréfico de barras del Margen bruto en el Pre-test y Post-test
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Fuente: Elaboracion propia

e Indicador 3: Productividad en ventas en el Area de ventas

Luego de obtener los datos de la ficha de registro tanto del Pre-test y el Post-

test del indicador productividad en ventas, se obtuvieron los siguientes

resultados descriptivos que se veran en la tabla 5.

Los resultados que se obtuvieron luego de la recolecciéon de datos se

presentan en el siguiente grafico en lineas.

Figura 24. Gréfico en lineas de la Productividad en ventas en el Pre-test
y Post-test
Productividad en ventas
o PV posTEST
E 75
1.2 2 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Numero del caso

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Al mirar el grafico, se puede identificar que hubo un cambio positivo en el

Post-test, ya que, las lineas se encuentran encima de los resultados del
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Pre-test, eso quiere decir, que la implementacion del DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos, incrementa la

productividad en ventas en J&D Tecnology.

Tabla 5. Medidas descriptivas del Margen bruto, Pre-test y Post-test

Estadisticos Descriptivos
PV_PRETEST | PV_POSTEST
N Valido 20 20
Media 0,55 1,07
Desviacién Estandar 0,13 0,11
Minimo 0,33 0,89
Méximo 0,78 1,33

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Como se puede observar, en el caso del indicador productividad en
ventas, en la media se obtuvo en el Pre-test un valor de 0,55%, mientras
gue en el Post-test fue de 1,07%, esto sefala que existe una mejora en el
porcentaje del antes y después de haber implementado el DataMart tal
como se puede visualizar en la Figura 25, asi mismo, el valor minimo de
la productividad en ventas en el Pre-test de 0,33% y en el Post-test de un
0,89%; y el valor maximo en el Pre-test de un 0,78% en cuanto al Post-
test de un 1,33%.

En cuanto a la desviacion estandar para medir la dispersion de los datos,

se obtuvo en el Pre-test un valor de 0,13% y en el Post-test de un 0,11%.

Figura 25. Grafico de barras de la Productividad en ventas en el Pre-test

y Post-test
Productividad en ventas
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Fuente: Elaboracion propia
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Analisis Inferencial

Se realiz6 la prueba de normalidad para cada uno de los indicadores
Porcentaje de incremento de ventas, Margen bruto y Productividad en
ventas, por medio del método de prueba Shapiro-Wilk, ya que, el tamafio de
muestra esta realizando en 20 dias del mes.

Si:

Sig. < 0,05 los datos no proceden de una distribucion normal

Sig. > 0,05 los datos proceden de una distribucion normal

Los resultados de cada indicador se mostraran en latabla 6, 7y 8:

e Indicador 1: Porcentaje de incremento de ventas en el Area de ventas
Con el objetivo de elegir la prueba de hipoétesis, cada uno de los datos
llegaron a ser sometidos por la comprobacion de su distribucién, para
identificar si el porcentaje de incremento de ventas procede o no de una
distribucién normal, y correctamente si procede, como se puede observar

en la tabla 6.

Tabla 6. Prueba de Normalidad del Porcentaje de incremento de ventas en el

Pre-test y Post-test

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
PIV_PRETEST ,970 20 754
PIV_POSTEST ,966 20 ,661

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Los resultados que se obtuvieron de la prueba de normalidad en el
indicador porcentaje de incremento de ventas, en el Pre-test se obtuvo un
valor de 0,754, donde la cual supera al 0,05, asi que por lo tal se distribuye
de la manera normal. De la misma manera los resultados que se
obtuvieron en el Post-test, fue de un valor de 0,661, donde la cual supera
al 0,05, asi que por lo tal se distribuye de la manera normal. Entonces se
puede confirmar que los datos tanto del antes y después, proceden de
una distribucién normal, y esto se puede visualizar de igual manera en las

figuras 26 y 27.
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Figura 26. Prueba de normalidad del Porcentaje de incremento de ventas

Pre-test

Porcentaje de incremento de ventas - PRETEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Figura 27. Prueba de normalidad del Porcentaje de incremento de ventas

Post-test
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
Indicador 2: Margen bruto en el Area de ventas
Con el objetivo de elegir la prueba de hipoétesis, cada uno de los datos
llegaron a ser sometidos por la comprobacion de su distribucién, para
identificar si el margen bruto procede o no de una distribuciéon normal, y

correctamente si procede, como se puede observar en la tabla 7.
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Tabla 7. Prueba de Normalidad del Margen bruto en el Pre-test y Post-test

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadisti
co gl Sig.
MB_PRETEST ,923 20 , 112
MB_POSTEST 911 20 ,067

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Los resultados que se obtuvieron de la prueba de normalidad en el

indicador Margen bruto, en el Pre-test se obtuvo un valor de 0,112, donde

la cual supera al 0,05, asi que por lo tal se distribuye de la manera normal.

De la misma manera los resultados que se obtuvieron en el Post-test, fue

de un valor de 0,067, donde la cual supera al 0,05, asi que por lo tal se

distribuye de la manera normal. Entonces se puede confirmar que los

datos tanto del antes y después, proceden de una distribuciéon normal, y

esto se puede visualizar de igual manera en las figuras 28 y 29.

Figura 28. Prueba de normalidad del Margen bruto Pre-test
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300,00
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
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Figura 29. Prueba de normalidad del Margen bruto Post-test
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
e Indicador 3: Productividad en ventas en el Area de ventas

Con el objetivo de elegir la prueba de hipétesis, cada uno de los datos
llegaron a ser sometidos por la comprobacion de su distribucion, para
identificar si la productividad en ventas procede o no de una distribucion
normal, y correctamente si procede, como se puede observar en la tabla
8.

Tabla 8. Prueba de Normalidad del Margen bruto en el Pre-test y Post-test

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
PV_PRETEST ,908 20 ,058
PV_POSTEST ,907 20 ,057

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Los resultados que se obtuvieron de la prueba de normalidad en el
indicador Productividad en ventas, en el Pre-test se obtuvo un valor de
0,058, donde la cual supera al 0,05, asi que por lo tal se distribuye de la
manera normal. De la misma manera los resultados que se obtuvieron en
el Post-test, fue de un valor de 0,057, donde la cual supera al 0,05, asi

que por lo tal se distribuye de la manera normal. Entonces se puede
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confirmar que los datos tanto del antes y después, proceden de una
distribucion normal, y esto se puede visualizar de igual manera en las

figuras 30 y 31.

Figura 30. Prueba de normalidad de la Productividad en ventas Pre-test
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Figura 31. Prueba de normalidad de la Productividad en ventas Post-test

Productividad en ventas - POSTEST

Wedia = 1,07
esviacion esténdar =114
N=20

Frecuencia

80 50 1,00 110 120 130 1,40

PV_POSTEST

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Prueba de Hipotesis

Hipotesis de investigacion 1:
e H,,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos

mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas en el
area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

e Indicador: Porcentaje de incremento de ventas.

Hipotesis Estadisticas
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Definicién de variables:

PIV,: Mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas

antes de utilizar el DataMart.

PIV4: Mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas

después de utilizar el DataMart.

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos no mejora considerablemente el porcentaje de incremento de
ventas en el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

H,: PIV, - PIV4 < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos mejora considerablemente el porcentaje de incremento de

ventas en el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
H,: PIV, - PIV4 > 0,05
La media del porcentaje de incremento de ventas (Pre-test), es de 0,01%

Figura 32. Porcentaje de incremento de ventas - PRETEST
Porcentaje de incremento de ventas - PRETEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

La media del porcentaje de incremento de ventas (Post-test), es de
0,16%.

Figura 33. Porcentaje de incremento de ventas - POSTEST
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Frecuencia

Porcentaje de incremento de ventas - POSTEST
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PIV_POSTEST

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Finalmente, se demuestra en la Figura 32 y 33, que hay una mejora en el

porcentaje de incremento de ventas, la cual se identifica al poner en

comparacion las medias del antes y después, habiendo asi una diferencia
de 0,15%.

Por otro lado, los resultados obtenidos de la prueba en el indicador

Porcentaje de incremento de ventas, fue de que se distribuye normalmente,

por lo tal, se realiz6 la prueba T-Student para realizar el contraste de

hipotesis, y se visualiza en la tabla 9.

Tabla 9. Prueba de T-Student para el Porcentaje de incremento de ventas en

el Pre-test y Post-test

Prueba de muestras independientes

prueba t para la igualdad de medias

95% de intervalo de
¢ | Sig. Diferencia | Diferencia de confianza de la
9 (bilateral) | de medias | error estandar diferencia

Inferior Superior

Porcentaje |PIV_PRETEST |, "o | 38 | 0,000 -0,15 0,00893 -0,16257 | -0,12643
de :
incremento -

B Ve RS PIV_POSTEST 16,189 37,990| 0,000 -0,15 0,00893 -0,16257 -0,12643

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

En cuanto al resultado que se ha logrado aplicando la Prueba T-Student,
se puede identificar que tanto para el Pre y para el Pos, el valor de la

significancia es de 0,000%, por lo que es menor a 0,05, asi que rechaza
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la hipétesis nula y acepta la hipotesis alterna con un 95% de confianza.
Por ello, el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos mejora considerablemente el porcentaje de incremento de ventas
en el &rea de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

Hipotesis de investigacion 2:

H.,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos

aumenta considerablemente el margen bruto en el area de ventas en
J&D Tecnology, Lima, 2022.

Indicador: Margen Bruto.

Hipotesis Estadisticas

Definicién de variables:

MB,: Aumenta considerablemente el margen bruto antes de utilizar el

DataMart.

MB,: Aumenta considerablemente el margen bruto después de utilizar el

DataMart.

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos no aumenta considerablemente el margen bruto en el area de

ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
Hy: MB, - MB4 < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos aumenta considerablemente el margen bruto en el area de
ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

H,: MB, - MBy > 0,05

La media del margen bruto (Pre-test), es de S/198,11.

Figura 34. Margen bruto - PRETEST
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Margen bruto - PRETEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
La media del margen bruto (Post-test), es de S/431,19.

Figura 35. Margen bruto - POSTEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

Finalmente, se demuestra en la Figura 34 y 35, que hay un aumento en el
margen bruto, la cual se identifica al poner en comparacion las medias del
antes y después, habiendo asi una diferencia de S/233,08.

Por otro lado, los resultados obtenidos de la prueba en el indicador Margen
bruto, fue de que se distribuye normalmente, por lo tal, se realiz6 la prueba
T-Student para realizar el contraste de hipétesis, y se visualiza en la tabla
10.
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Tabla 10. Prueba de T-Student para el Margen bruto en el Pre-test y Post-test

Prueba de muestras independientes

pruebat para la igualdad de medias
95% de intervalo de
t | Sig. Diferencia | Diferencia de confianza de la
9 (bilateral) | de medias | error estandar diferencia
Inferior Superior
MB_PRETEST ) 38 0,000 -233,08 32,54691 |-298,96327 | -167,18773
Margen 7,161
Bruto -
MB_POSTEST 7161 26,502 | 0,000 -233,08 32,54691 | -299,91497 | -166,23603

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

En cuanto al resultado que se ha logrado aplicando la Prueba T-Student,
se puede identificar que tanto para el Pre y para el Pos, el valor de la
significancia es de 0,000%, por lo que es menor a 0,05, asi que rechaza
la hipotesis nula y acepta la hipotesis alterna con un 95% de confianza.
Por ello, el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos aumenta considerablemente el margen bruto en el area de ventas

en J&D Tecnology, Lima, 2022.

Hipdtesis de investigacion 3:

H.;: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos
incrementa considerablemente la productividad en ventas en el area de
ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

Indicador: Productividad en ventas

Hipotesis Estadisticas

Definicién de variables:

PV,: Incrementa considerablemente la productividad en ventas antes de

utilizar el DataMart

PV4: Incrementa considerablemente la productividad en ventas después

de utilizar el DataMart

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos no incrementa considerablemente la productividad en ventas

en el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.
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H,: PV, - PV, < 0,05

H,: DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de

datos incrementa considerablemente la productividad en ventas en

el area de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

H,: PV, - PV; > 0,05
La media en la productividad en ventas (Pre-test), es de 0,55%

Figura 36. Productividad en ventas - PRETEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

La media en la productividad en ventas (Post-test), es de 1,07%

Figura 37. Productividad en ventas - POSTEST
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Fuente: IBM SPSS Statistics Visor
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Finalmente, se demuestra en la Figura 36 y 37, que hay un incremento en
la productividad en ventas, la cual se identifica al poner en comparacion las
medias del antes y después, habiendo asi una diferencia de 0,52%.

Por otro lado, los resultados obtenidos de la prueba en el indicador
Productividad en ventas, fue de que se distribuye normalmente, por lo tal,
se realizo6 la prueba T-Student para realizar el contraste de hipotesis, y se

visualiza en la tabla 11.

Tabla 11. Prueba de T-Student para la productividad en ventas en el Pre-test y

Post-test
Prueba de muestras independientes

pruebat para la igualdad de medias
95% de intervalo
i g Sig. Diferencia Diferenciade de Cgirf‘g?:rf;;e la

(bilateral) | de medias | error estandar
Inferior | Superior
oroductividad PV_PRETEST 13,748 38 0,000 -0,52 0,03790 0,59772 | 0,44428
en Ventas | PV_POSTEST 13,748 37,703 | 0,000 -0,52 0,03790 0,59774 | 0,44426

Fuente: IBM SPSS Statistics Visor

En cuanto al resultado que se ha logrado aplicando la Prueba T-Student,
se puede identificar que tanto para el Pre y para el Pos, el valor de la
significancia es de 0,000%, por lo que es menor a 0,05, asi que rechaza
la hipétesis nula y acepta la hipotesis alterna con un 95% de confianza.
Por ello, el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de
datos incrementa considerablemente la productividad en ventas en el area

de ventas en J&D Tecnology, Lima, 2022.

51



V. DISCUSION

En base a los resultados obtenidos en cada indicador, se evidencia una mejora
en el area de ventas por medio del Datamart, demostrando un cambio positivo
luego de esta implementacion, logrando que la hipétesis planteada al inicio del
trabajo se llegue a cumplir en cada uno de los indicadores.

Como muestra de ello en la hipétesis especifica 1, se obtuvo una diferencia de
0,15% de los resultados del Pre y el Pos, donde luego de haber obtenido los
resultados de cada uno los items del primer indicador que es porcentaje de
incremento de ventas, se llegd a obtener en la media del Pre-test que es antes
de implementar el Datamart, un porcentaje de 0,01% y en la media del Post-
test que es luego de haberse implementado el Datamart, un porcentaje de
0,16%, por ello se puede identificar que realmente este tipo de almacén de
datos como lo que es el DataMart favorece el incremento de las ventas que
realiza J&D Tecnology, logrando también que en la prueba de T-Student se
llegue a obtener tanto en el Pre y en el Pos una significancia de 0,000%, siendo
menor a 0,05 dando por resultado que este indicador rechaza la hipétesis nula
y acepta la hipétesis alterna. Por ello, al realizar la investigacion se llegé a
encontrar una relacién con el trabajo de investigacion de Rios Jorge, Gina
(2019), en donde menciona que luego de haber evaluado sus 259 documentos
que fueron agrupados en 26 fichas de registro, en sus resultados lleg6 a
obtener un incremento notorio en su crecimiento de ventas, pasando de un
13,52% en su Pre-test a un 23,35% en su Post-test, por lo tanto se puede ver
una diferencia del antes y después de implementar el Datamart, teniendo asi
una diferencia de 9,83% dando por hecho que su indicador crecimiento de
ventas si mejoro luego de la implementacion. De la misma forma se encontr6
una relacion con el trabajo de investigacion de Ameri Celestino, Cristhian y
Quispe Cancho, Angel (2020), en donde menciona que luego de haber
evaluado sus 24310 productos que fueron agrupados en 25 fichas de registro,
en sus resultados hubo un incremento favorable en su crecimiento de ventas,
pasando de un 0,66% en su Pre-test a un 4,65% en su Post-test, por lo tanto
se puede ver una diferencia del antes y después de implementar el Datamart,

teniendo asi una diferencia de un 3,99%, alcanzando asi una gran ventaja con
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sus demas competidores y logrando una mejora en su indicador crecimiento de
ventas. Entonces, luego de haber mostrado los trabajos relacionados referente
al indicador Porcentaje de incremento de ventas, se puede apreciar que el
poder implementar un DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos en J&D Tecnology, influye favorablemente en este indicador,
ya que, al haber un incremento va a permitir que el negocio tenga mayor
continuidad en el mercado obteniendo mayores resultados en la suma de todas

las ventas diarias en el mes.

De igual manera se obtuvo un aumento en la hipétesis especifica 2, con
una diferencia de S/233,08 de los resultados del Pre y el Pos, donde luego de
haber obtenido los resultados de cada uno los items del segundo indicador
que es margen bruto, se llegd a obtener en la media del Pre-test que es
antes de implementar el Datamart, un valor de S/198,11 y en la media del
Post-test que es luego de haberse implementado el Datamart, un valor de
S/431,19, es por ello, que se puede identificar que realmente este tipo de
almacén de datos como lo que es el DataMart favorece el aumento en el
margen bruto en J&D Tecnology, logrando también que en la prueba de T-
Student se llegue a obtener tanto en el Pre y en el Pos una significancia de
0,000%, siendo menor a 0,05 dando por resultado que este indicador
rechaza la hipotesis nula y acepta la hipdtesis alterna. Por ello, al realizar la
investigacion se llegd a encontrar una relacion con el trabajo de investigacion
de Santisteban Morales, Ingrid (2018), en donde menciona que luego de
haber evaluado sus 89 tiendas del Formato de Plaza Vea, en sus resultados
llego a obtener un aumento considerable en su margen bruto pasando de un
18,42% en su Pre-test a un 21,57% en su Post-test, por lo tanto se puede
ver una diferencia del antes y después de implementar el Datamart,
teniendo una diferencia de 3,15%, logrando que su indicador margen bruto
tenga una mejora luego de la implementacion. De la misma forma se
encontré6 una relacion con el trabajo de investigacibn de Arévalo
Cardenas, Angelo y Saavedra Roldan, Juan (2021), en donde
menciona que luego de haber evaluado a sus 66 clientes, en sus
resultados hubo un aumento en su margen de ganancia bruto, pasando
asi de wun 69,8835% en su Pre-test a un 72,7985% en su Post-test,
visualizando asi una diferencia del antes y después de implementar el

Datamart, habiendo una 53



diferencia de 2,915%, la cual impacta positivamente en la rentabilidad de la
empresa y obteniendo un resultado positivo en su margen de ganancia bruto.
Entonces, el poder implementar un DataMart con metodologia Hefesto y
enfoque de gobierno de datos en J&D Tecnology, influye favorablemente en el
margen bruto, ya que, al haber un aumentd se podra identificar cuan rentable
viene a ser la empresa, entonces, si se identifica que esta obteniendo buenos

resultados es porque se esta obteniendo buena ganancia.

Finalmente se obtuvo un incremento en la hipétesis especifica 3, con
una diferencia de 0,52% de los resultados del Pre y el Pos, donde luego de
haber obtenido los resultados de cada uno los items del tercer indicador
que es productividad en ventas, se llegé a obtener en la media del Pre-test
que es antes de implementar el Datamart, un porcentaje de 0,55% y en la
media del Post-test que es luego de haberse implementado el Datamart, un
porcentaje de 1,07%, por ello se puede identificar que realmente este tipo
de almacén de datos como lo que es el DataMart favorece en la
productividad de las ventas que se realiza en J&D Tecnology, logrando
también que en la prueba de T-Student se llegue a obtener tanto en el Pre
y en el Pos una significancia de 0,000%, siendo menor a 0,05 dando por
resultado que este indicador rechaza la hipétesis nula y acepta la
hipétesis alterna. Por ello, al realizar la investigacion se llegd a encontrar
una relacién con el trabajo de investigacion de Marifio Sarmiento, Jhonatan
(2021), en donde menciona que luego de haber evaluado a sus 15
trabajadores, en sus resultados hubo un incremento positivo en su
productividad en ventas, pasando de un 207.3333 en su Pre-test a un
308.3333 en su Post-test, por lo tanto se puede ver una diferencia del antes y
después de implementar el Datamart, teniendo una diferencia de 101.0000 de
cantidad de ventas que produce en el dia, mejorando asi su indicador de
productividad luego de la implementacién. De la misma forma se encontré una
relacion con el trabajo de investigacion de Vargas Pinto, David (2018), en donde
menciona que luego de haber evaluado sus 381 documentos que fueron
agrupados en 28 fichas de registro, en sus resultados se obtuvo un buen
incremento en su productividad de ventas en su indicador eficacia, pasando
de un 0.45% en su Pre-test a un 0.60% en su Post-test, por lo tanto se puede
ver una diferencia del antes y después de aplicar el Business Intelligence,
teniendo >4



asi una diferencia de un 0.15%, logrando asi una mejor eficacia en la
productividad de las ventas. Entonces, el poder implementar un DataMart con
metodologia Hefesto y enfoque de gobierno de datos en J&D Tecnology, influye
favorablemente en la productividad en ventas, ya que, al haber una mejor
produccion de ventas se va a poder medir mejor la calidad de los servicios al
cliente, siendo mas eficientes y efectivos al momento de realizar las ventas en

el dia.
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VI. CONCLUSIONES

1. Sellega a concluir que el DataMart con la metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos, mejora el porcentaje de incremento de ventas, ya que,
luego de su implementacion paso de 0,01% a 0,16%, logrando una diferencia
de 0,15%.

2. Se concluye que el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos, aumento el margen bruto, ya que, antes su valor era de
S/198,11 y después su valor fue de S/431,19, aumentando asi un S/233,08.

3. Se concluye que el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos, incrementa la productividad de ventas, ya que, luego de
su implementacion paso de 0,55% a 1,07%, logrando una diferencia de
0,52%.

4. Se concluye que el DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos, mejora considerablemente el area de ventas en J&D

Tecnology.
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VIl. RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar la mineria de datos, ya que, haria un buen
complemento con el DataMart y ademas ayudaria analizar con mayor impetu
los patrones y preferencia de los clientes.

Se recomienda la implementacion del gobierno de datos, porque, esta
adaptado para cualquier tipo de rubro que genere datos diariamente,
logrando que los procesos sean mas eficientes.

Se recomienda integrar nuevos indicadores como cantidad de clientes
nuevos y cantidad de ventas por canales, esto facilitara el andlisis para
generar nuevas estrategias comerciales que cumplan con las expectativas
del cliente.

Se recomienda la adquisicion de licencia del Power Bl, para poder asi
generar los dashboard y los usuarios puedan ingresar de cualquier
dispositivo para observar sus indicadores de gestion.
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ANEXO

ANEXO N.° 1: Matriz de Consistencia
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OPERACIONALIZACION DE LA VARIABLE

DISENO METODOLOGICO

O. GENERAL

OG. Determinar de qué
manera un DataMart con
metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos mejora el area de
ventas en J&D Tecnology,
Lima, 2022

0. ESPECIFICO

OE1l. Determinar de qué
manera un DataMart con
metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos mejora el porcentaje
de incremento de ventas en

H. GENERAL \
HG. DataMart con

metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos mejora

considerablemente el area
de ventas en J&D Tecnology,
Lima, 2022

H. ESPECIFICO |
HE1. DataMart con
metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos mejora
considerablemente el

porcentaje de incremento de
ventas en el area de ventas

VARIABLE
Variable Independiente:

Datamart

| DIMENSION

INDICADORES

area de ventas en J&D Tecnology,
Lima, 20227

datos aumenta el margen
bruto en el &rea de ventas en
J&D Tecnology, Lima, 2022

J&D Tecnology, Lima, 20227 el &rea de ventas en J&D | en J&D Tecnology, Lima,
Tecnology, Lima, 2022 2022
. . | HE2. DataMart con
PE2. ;De qué manera un DataMart OE2. Determinar de qué metodologia  Hefesto vy
P manera un DataMart con .
con metodologia Hefesto vy . enfoque de gobierno de
: metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de datos enfoque de cobiemno de datos aumenta
aumenta el margen bruto en el q 9 considerablemente el
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Lima, 2022

PE3. ¢, De qué manera un DataMart
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Tecnology, Lima, 2022?

OE3. Determinar de qué
manera un DataMart con

metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos incrementa la
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area de ventas en J&D

Tecnology, Lima, 2022

HES3. DataMart con
metodologia  Hefesto vy
enfoque de gobierno de
datos incrementa
considerablemente la
productividad en ventas en el
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Tecnology, Lima, 2022

Variable Dependiente:

Area de ventas

Prospeccion de
ventas

Porcentaje de
incremento de
ventas

Rentabilidad Margen Bruto
Cierre de Productividad en
ventas ventas

TIPO DE
INVESTIGACION
Aplicada

NIVEL DE
INVSTIGACION
Explicativa

ENFOQUE DE
INVESTIGACION
Cuantitativa.

DISENODE
INVESTIGACION
Pre — Experimental

POBLACION
20 DIAS

MUESTRA
20 DIAS

MUESTREO
No probabilistico por
Conveniencia




Variable

Variable
Independiente:
Datamart

Variable

Dependiente:

Area de ventas

ANEXO N.° 2: Operacionalizacion de la variable

Definicion
conceptual

Avila y Chiquito (2022)

mencionan que los
DataMart se encargan
de administrar en un
solo departamento
comercial, donde la
cual toman datos de un
pequefio numero de
fuentes, ya que, estos
suelen ser un tamafio
pequefio 'y menos
complicado que un
DataWarehouse, lo
que facilita  poder
mantener y construir

(p.5)

Definicion
operacional

El DataMart se

encarga de
consolidar los
datos de diversas
fuentes, para asi
poder facilitar la
informacion eficaz
y confiable para la
creacion de
estrategias,
referentes a un
area  especifica
de la
organizacion.

Dimensiones

Indicadores

Escala de
medicion

Anderson, Babin, Hair
y Mehta (2010)
mencionan que para
que se pueda lograr
éxito en las ventas se
requiere de una
prospeccién de ventas,
la cual se encarga de
obtener pistas o]
informacién de los
clientes, productos o
de los mismos
servicios de la
empresa, para asi
encontrar los mas
potenciales y se logre
un incremento en el
volumen de las ventas,
de igual manera se
encuentra la
rentabilidad donde
analiza el volumen de
ventas con los costos
de producciéon que
tienen esas ventas y
ademas del cierre de
ventas, la cual da valor
a los clientes al darle
un producto que
satisface sus
necesidades (p.68)

El &rea de ventas
se encarga de
vender,
promocionar y
generar buenas
relaciones con el
cliente, en base a
los productos que
brinda la
organizacion,
para poder asi
mejorar el
porcentaje de
ventas, aumentar
el margen bruto e
incrementar la
productividad de
ventas, con la
finalidad de
generar buenas
estrategias.

Prospeccion de
ventas

Porcentaje de
incremento de
ventas

Rentabilidad

Margen Bruto

Cierre de
ventas

Productividad
en venta

Razén




Variable

Variable
Dependiente:
Area de

ventas

ANEXO N.° 3: Indicadores

Descripcion

Se evalua el
porcentaje  de
crecimiento de la
venta, mediante
las ventas totales
entre las ventas
anteriores.

Indicadores

Porcentaje de
incremento
de ventas

Se evalua el
margen bruto de
ventas,
mediante las
ventas menos el
costo de los
productos
vendidos.

Margen
Bruto

Se evalda |Ia
productividad de
la venta,
mediante la
cantidad del
total de las
ventas entre el
total de las
ventas

programadas.

Productividad
en ventas

Instrumento Unidad de

Ficha de
Registro

Medida

Unidad

Formula

PIV=(VT/VTA)-1
PIV: Porcentaje de
incremento de
ventas
VT: Ventas Totales
VTA: Ventas Totales
Anterior

MB=V-CPV
MB: Margen Bruto
V: Ventas
CPV: Costo de los
productos vendidos

PV=TV/TVP
PV: Productividad en
ventas
TVD: Total de ventas
TVDP: Total de
ventas programadas




ANEXO N.° 4: Documento de permiso de realizar la investigacion

.

TECNOLOGY

Lima, 27 de setiembre 2022

SENOR

MAG. YOHAN ROY ALARCON CAJAS.

COORDINADOR DE LA ESCUELA DE INGENIERA DE SISTEMAS
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO — LIMA NORTE

REFERENCIA: CARTA DE SOLICITUD DE AUTORIZACION PARA EJECUCION
DE INVESTIGACION DEL ALUMNO MIGUEL ANGEL ARENAS
ANANGA Y JOHNATAN VICTOR LOPEZ CASTRO DE LA CASA
DE ESCUELA MENCIONADA.

De mi consideracién y estima.

Es grato dirigirme a usted y desearle grandes en su gestion que cumple bien de la
actividad educativa de nuestro pais.

En atencién al documento de la referencia, inférmale que autorizo que el estudiante
Miguel Angel Arenas Afianga y Johnatan Victor Lopez Castro, pueda realizar su proyecto de
investigacién titulada “DATAMART CON METODOLOGIA HEFESTO Y ENFOQUE DE GOBIERNO
DE DATOS EN EL AREA DE VENTAS EN J&D TECNOLOGY, LIMA, 2022”, con base a la
problemética existente sobre la mejora de tomas de decisiones en el procesamiento de los datos
sobre la metodologia aplicada, para lo cual cuenta con la atencidn y facilidades correspondientes
para el mejor desarrollo y ejecucién de su investigacion.

Sin otro particular, me despido reiterandole mi estima y agradecimiento.

Atentamente,

Pal fante Soto
Gerente General
J&D TECNOLOGY E.I.R.L.

e Teléfono Email 0 Direccién
962-599-536 Ventas_ti@jdtecnology.com Jr. Camana 1161 C.C. Centro
Lima, Psj D tienda 482



ANEXO N.° 5: Ficha de registro del pre-test de porcentaje de incremento de
ventas

ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL
LOPEZ CASTRO JONATHAN

INVESTIGADOR

IPRESA

¢ &D TECNOLOGY E.LR.L.

Se : evalia el
2 porcentaje de
Porc;:taje crecimiento de la
: venta mediante| Registro Unidad 30/09/2022 PIV=(VT/VTA)-1
incremento |
e vents ventas totales
entre ventas
anterior.

PORCENTAJE
VENTAS VENTAS TOTALES DE
TOTALES ANTERIORES INCREMENTO
DE VENTAS
R T 02/09/2022 | S/488,00 ~ 5/508,00

2 03/09/2022 S/491,00 S/ 488,00 0,01
3 04/09/2022 /505,00 /491,00 0,03
2 06/09/2022 S/432,00 /441,00 20,02
5 08/09/2022 S/370,00 S/358,00 0,03
6 09/09/2022 S/ 374,00 $/370,00 0,01
7 10/09/2022 /393,00 S/374,00 0,05
8 11/09/2022 /390,00 S/393,00 -0,01
9 13/09/2022 /390,00 /371,00 0,05
10 15/09/2022 /400,00 $/391,00 0,02
1 16/09/2022 /401,00 S/400,00 0,00
12 17/09/2022 /405,00 S/401,00 0,01
13 18/09/2022 /391,00 S/405,00 -0,03
14 20/09/2022 S/363,00 $/371,00 20,02
15 22/09/2022 S/568,00 S/534,00 0,06
16 23/09/2022 /590,00 S/568,00 0,04
17 24/09/2022 S/578,00 /590,00 20,02
18 25/09/2022 /595,00 /578,00 0,03
19 27/09/2022 S/336,00 S/328,00 0,02
20 29/09/2022 /645,00 S/ 643,00 0,00

P Ié Infa&te Soto
erente General
J ECNOLOGY E.I.R.L



ANEXO N.° 6: Ficha de registro pre-test de margen bruto

INVESTIGADOR

ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL

LOPEZ CASTRO JONATHAN
J&D TECNOLOGY E.L.R.L.
Se evalia el
margen bruto de
Margen ventas mediantg ; ; 3
Briits ventas sobre el| Registro Unidad 30/09/2022 MB=V-CPV
costo de los
productos
vendidos.
VENTAS COSTO DSELD?DSI I:l;(_I;sODUCTOS MB';TE‘%N
1 02/09/2022 S/ 488,00 S/ 266,33 221,67
o) 03/09/2022 S/ 491,00 S/ 370,00 121,00
3 04/09/2022 S/ 505,00 S/ 289,00 216,00
4 06/09/2022 S/ 432,00 S/283,00 149,00
5 08/09/2022 S/ 370,00 S/ 208,09 161,91
6 09/09/2022 S/ 374,00 S/ 190,00 184,00
7 10/09/2022 S/ 393,00 S/ 265,00 128,00
8 11/09/2022 S/ 390,00 S/200,37 189,63
9 13/09/2022 S/ 390,00 S/ 207,00 183,00
10 15/09/2022 S/ 400,00 S/ 87,00 313,00
11 16/09/2022 S/ 401,00 S/ 187,00 214,00
12 17/09/2022 S/ 405,00 S/ 217,67 187,33
13 18/09/2022 S/ 391,00 S/ 226,00 165,00
14 20/09/2022 S/ 363,00 S/229,00 134,00
15 22/09/2022 S/ 568,00 S/314,30 253,70
16 23/09/2022 S/ 590,00 S/ 313,00 277,00
17 24/09/2022 S/ 578,00 S/290,00 288,00
18 25/09/2022 S/ 595,00 S/299,00 296,00
19 27/09/2022 S/ 336,00 S/ 184,95 151,05
20 29/09/2022 S/ 645,00 S/516,00 129,00
te Soto

J&D TECNOLOGY E.LR.L




ANEXO N.° 7: Ficha de registro de pre-test de productividad en ventas

ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL
LOPEZ CASTRO JONATHAN

INVESTIGADOR

J&D TECNOLOGY E.I.R.L.

Se evalta la
productividad_ de
Z’gg‘:"’:r“’ti:: :?er\:fama e Registro Unidad 30/09/2022 | PV=TVD/TVDP
sobre total de
ventas
programadas
TOTAL DE TOTAL DE VENTAS PRODUCTIVIDAD
VENTAS PROGRAMADAS EN VENDAS
1 02/09/2022 4 9 0,44
2 03/09/2022 5 9 0,56
3 04/09/2022 5 9 0,56
4 06/09/2022 6 9 0,67
5 08/09/2022 5 9 0,56
6 09/09/2022 4 9 0,44
7 10/09/2022 4 9 0,44
8 11/09/2022 6 9 0,67
9 13/09/2022 6 9 0,67
10 15/09/2022 4 9 0,44
11 16/09/2022 7 9 0,78
12 17/09/2022 5 9 0,56
13 18/09/2022 5 9 0,56
14 20/09/2022 4 9 0,44
15 22/09/2022 6 9 0,67
16 23/09/2022 7 9 0,78
17 24/09/2022 5 9 0,56
18 25/09/2022 4 9 0,44
19 27/09/2022 3 9 0,33
20 29/09/2022 4 9 0,44

[ nft\te #oto
erente General

J&D TEZNOLOGY E.LR.L



ANEXO N.° 8: Ficha de registro del post-test de porcentaje de incremento de
ventas

Se evalua el
Porcemae |POCeal o
eiemante venta mediante Registro Unidad 31/10/2022 PIV=(VT/VTA)-1
A vatas ventas totales
entre ventas
anteri
- Q‘Lﬂ i A
VENTAS VENTAS TOTALES e o DE
TOTALES ANTERIORES VENTAS
1 02/10/2022 623,
2 04/10/2022 S/843,00 S/ 718,00 0,17
3 06/10/2022 S/ 679,00 S/ 570,00 0,19
4 07/10/2022 S/ 784,00 S/ 679,00 0,15
5 08/10/2022 S/918,00 S/784,00 0,17
6 09/10/2022 S/ 1.083,00 S/ 918,00 0,18
7 11/10/2022 S/ 640,00 S/ 531,00 0,21
8 13/10/2022 S/817,00 S/ 705,00 0,16
9 14/10/2022 S/ 913,00 S/817,00 0,12
10 15/10/2022 S/1.016,00 S/913,00 0,11
[ 11 16/10/2022 S/1.155,00 S/1.016,00 0,14
12 18/10/2022 S/ 1.048,00 S/891,00 0,18
13 20/10/2022 S/ 743,00 S/ 659,00 0,13
14 21/10/2022 S/ 885,00 S/ 743,00 0,19
15 22/10/2022 S/991,00 S/ 885,00 0,12
16 23/10/2022 S/ 1.141,00 §/991,00 0,15
17 25/10/2022 S/ 987,00 S/ 843,00 0,17
18 27/10/2022 S/ 986,00 S/ 848,00 0,16
19 28/10/2022 S/1.094,00 S/ 986,00 0,11
20 29/10/2022 S/1.252,80 S/ 1.094,00 0,15
/
oto

P blc;ygn
erénte General

J&D TECNOLOGY E.L.R.L



ANEXO N.° 09: Ficha de registro post-test de margen bruto

INVESTIGADOR

Se evalita el
margen bruto de
ventas mediante

ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL

LOPEZ CASTRO JONATHAN

J&D TECNOLOGY E.L.R.L.

M;ﬁf," ventas sobre el|  Registro Unidad 31/10/2022 MB=V-CPV

costo de los

productos

vendidos.

VENTAS | pRoDUCTOS VENDIDOS | BRUTO.

1 02/10/2022 S/ 718,00 S/ 412,14 305,86
2 04/10/2022 S/ 843,00 S/377,26 465,74
3 06/10/2022 S/ 679,00 S/ 347,29 331,71
4 07/10/2022 S/ 784,00 S/ 450,60 333,40
5 08/10/2022 S/ 918,00 S/ 464,67 45333
6 09/10/2022 S/1.083,00 S/ 515,29 567,71
7 11/10/2022 S/ 640,00 S/ 341,20 298,80
8 13/10/2022 S/ 817,00 S/ 553,30 263,70
9 14/10/2022 S/913,00 S/649,00 264.00
10 15/10/2022 S$/1.016,00 S/ 563,80 452,20
1 16/10/2022 S/1.155,00 S/ 702,91 452,09
12 18/10/2022 S/1.048,00 S/639,00 409,00
13 20/10/2022 S/743,00 S/ 429,33 313,67
14 21/10/2022 S/ 885,00 S/ 540,04 344,96
15 22/10/2022 S/991,00 S/ 371,80 619,20
16 23/10/2022 S/ 1.141,00 S/ 634,90 506,10
17 25/10/2022 S/ 987,00 S/ 516,45 470,55
18 27/10/2022 S/ 986,00 S/ 501,67 48433
19 28/10/2022 S/ 1.094,00 S/ 297,76 796,24
20 29/10/2022 S/1.252,80 S/ 761,59 491,21




ANEXO N.° 10: Ficha de registro de post-test de productividad en ventas

ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL

INVESTIGADOR
LOPEZ CASTRO JONATHAN

Y 1=1
M|

J&D TECNOLOGY E.LR.L.

ES i

Se evalia la
productividad de
o la venta mediante .
Z’ggfg’r“’t‘;’: venta  totales| Registro Unidad 311012022 | PV=TVD/TVDP
sobre total de
ventas
programadas '

TOTAL DE TOTAL DE VENTAS PRODUCTIVIDAD
VENTAS PROGRAMADAS EN VENDAS
1 02/10/2022 9
2 04/10/2022 1 9 1722
3 06/10/2022 1" 9 1,22
4 07/10/2022 10 9 1,11
5 08/10/2022 12 9 1533
6 09/10/2022 10 9 1,11
7 11/10/2022 8 9 0,89
8 13/10/2022 9 9 1,00
9 14/10/2022 9 9 1,00
10 15/10/2022 9 9 1,00
1 16/10/2022 9 9 1,00
12 18/10/2022 8 9 0,89
13 20/10/2022 9 9 1,00
14 21/10/2022 9 9 1,00
15 22/10/2022 10 9 g
16 23/10/2022 10 9 1,11
17 25/10/2022 9 9 1,00
18 27/10/2022 1 9 122
19 28/10/2022 9 9 1,00
20 29/10/2022 10 9 1,11







Anexo N.° 12: Desarrollo del DataMart con metodologia Hefesto y enfoque de
gobierno de datos

Alcance

Se desarrollé la metodologia Hefesto para el disefio del DataMart con un enfoque
de gobierno de datos, esta metodologia facilitara la toma de decisiones en el Area
de ventas de J&D Tecnology, permitiendo mejorar el porcentaje ventas, el aumento

del margen bruto y el incremento de la productividad en ventas.

Antes de la construccion del DataMart con la metodologia Hefesto, este se apoyara
en las buenas practicas de gobierno de datos, para asi darle una gestion correcta
a los datos. Por ello, el programa de gobierno de datos se dara de siguiente forma:

Tabla 12. Programa de Gobierno de Datos en el Area de ventas

Componentes de _
_ Elementos de gobierno de datos
gobierno de datos

e Politicas para la seguridad de los datos.

Politicas _ _
e Politica para la calidad de los datos.
e Estandar para la arquitectura de datos.
Estandares e Estandar para la seguridad de los datos.
e Estandar para la calidad de los datos.
e Consejo de Gobierno de Datos.
Roles y

. e Oficial de Gobierno de Datos.
Responsabilidades

e Equipos de Administracién de Datos.

Elaboracion Fuente propia
Politicas

e Politica de calidad de los datos
v' Se debe emplear una metodologia para la construccion del DataMart, asi
poder facilitar la inteligencia de negocio.
v' Lainformacion debera ser accesibles para los empleados que lo requiera
dentro de su entorno de trabajo.
e Politica de seguridad de los datos
v' Conceder privilegios a los usuarios para que puedan acceder a vistas

especificas de los datos.



v' El acceso de personas externas al DataMart o Cubo, estaran sujetos a
una previa autorizacion.
v/ Cada usuario debera contar con una contrasefia, con la complejidad

definido por en los estdndares de seguridad.
Estandares:

e Estandares de arquitectura de datos
v En la figura 38 permite mostrar una visualizacion de forma eficiente de

la gestion de los datos.

Figura 38. Arquitectura de datos para el area de ventas
; Analisis /| Explotacién de datos
Fuente de Integracién P e iy
datos de datos

Agregacion Visualizacién

Base de datos Etl DataMart

Fuente: Elaboracion propia
e Estandares para la calidad de datos
v Se debera aplicar los cuatro procesos de la metodologia Hefesto para
poder dar un mayor detalle de su desarrollo del DataMatrt.
v' Se deberéa garantizar la integracion de los datos con el proceso ETL para
asegurar no seas nulos o repetidos.
v Validar los datos que se cargar en el DataMart si coindicen de la fuente
extraida.
e Estandares para la seguridad de datos
v' Las contrasefias de los usuarios deberan contener por lo menos 8
caracteres entre numeros y letras. Esto genera un mayor nivel de
dificultad.
v' Se debe cambiar las contrasefias cada 20 o 30 dias.
v' Se debe definir una matriz CRUD (Crear “C”, Leer “R”, Actualizar “U”,
Eliminar “D”). Estos datos dan el alcance al entendimiento de los

permisos de roles de seguridad de los datos.



Tabla 13. Privilegio de acceso

Resumen de Roles de nivel gobierno de datos
Privilegio Administrador Analista IC Usuario
(DBA) (investigador) (Empleado)
DataMart
Tabla CRUD CRUD
Atributo CRUD CRUD
esquemas CRUD R
Cubo
Generar CRUD CRUD
Ejecutar CRUD CRUD
Power Bl
Reporte CRUD CRUD R

Fuente: Elaboracion propia
Roles y Responsabilidades:

¢ Rol del Consejo de gobierno de datos
o Responsabilidades:
» Revisar y aprobar la politica de seguridad de datos
» Garantiza la implementaciéon de politicas y procedimientos
para el manejo de los cambios en los datos.
= Garantiza el establecimiento del gobierno de datos
= Alinea cada una de las politicas segun las necesidades del
area interesada.
o Encargado:
= Gerente
= DBA
e Rol de la Oficina de gobierno de datos
o Responsabilidades:
» Crealas pautasy politicas sobre como se deben de administrar
los datos.
» Realiza cada una de las reuniones que tiene el consejo de

gobierno de datos.



Garantiza la perspectiva y el enfoque de la empresa.
Garantiza a que el desarrollo del gobierno de datos este

enfocado con las politicas de la organizacion.

o Encargado:

Gerente
DBA

Rol del Administrador de datos

o Responsabilidades:

Comprende y racionaliza los resultados de la evaluacion de la
calidad de los datos

Evalla cada uno de los requerimientos y cada uno de los
problemas que tienen los datos

Mide la calidad de los datos

Verifica el comportamiento de los procesos de

validacion/estandarizacion y coincidencia

o Encargado:

DBA

Luego de establecer las politicas, estandares, responsabilidades con ayuda del

gobierno de datos. Se inicia la implementacion de la metodologia Hefesto y el

desarrollo de sus cuatro fases para la construccion del DataMart:

1. Andlisis de Requerimientos

Introduccion

En esta etapa de analisis de requerimientos se exponen cuales son las

necesidades de la empresa, dado que se realizaron reuniones y entrevista con

el gerente de la empresa J&DTecnology. Dado esto los requerimientos se

conocen cudl sera la finalidad de implementar un DataMart con enfoque de

gobiernos de datos, por ello se identificaron los indicadores y perspectivas los

cuales sera util para el desarrollo del DataMart.

1.1)

Preguntas del negocio

La entrevista que se obtuvo al gerente de la empresa J&DTecnology, siendo

él la persona interesada para implementar esa tecnologia del DataMart con

enfoque de gobierno de datos. Para hallar los indicadores y perspectivas se

realizo mediante preguntas, mediante una encuesta.



En las preguntas se obtenidas de las reuniones fueron los siguientes:

¢, Se desea conocer la cantidad de ventas en un tiempo determinado?
¢ Se desea conocer la cantidad de ventas por empleado en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer la cantidad de ventas por cliente en un tiempo
determinado?

¢ Se desea conocer el monto de ventas en un tiempo determinado?
¢Se desea conocer el monto de ventas por cliente en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer el monto de ventas por empleado en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer el monto de ventas por producto en un tiempo
determinado?

¢ Se desea conocer el monto de ventas por marca en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer el monto de ventas por categoria en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer las unidades vendidas en un tiempo determinado?
¢ Se desea conocer las unidades vendidas por cliente en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer las unidades vendidas por producto en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer las unidades vendidas por empleado en un tiempo
determinado?

¢ Se desea conocer las unidades vendidas validas por marca en un
tiempo determinado?

¢, Se desea conocer el porcentaje de incremento de ventas en un tiempo
determinado?

¢, Se desea conocer el margen bruto en un tiempo determinado?

¢ Se desea conocer el producto con mayor venta en un tiempo
determinado?

¢ Se desea conocer la categoria con mayor venta en un tiempo

determinado?



1.2)

* ¢Se desea conocer la marca con mayor venta en un tiempo
determinado?

+ ¢Se desea conocer la cantidad estado de venta por tiempo
determinado?

Identificacidon de indicadores y perspectivas

Después de haber realizado las preguntas estas sirven como base para
hallar cuales son los indicadores y perspectivas. Para aclara lo mencionado,
los indicadores son los valores numeéricos sé que realiza el andlisis y las
perspectivas ayudaran a analizar los indicadores para que se pueda dar

respuesta a las interrogantes.

= Cantidad de ventas en un tiempo determinado.

= Cantidad de ventas por empleado en un tiempo determinado.
= Cantidad de ventas por cliente en un tiempo determinado.

* Monto de ventas en un tiempo determinado.

= Monto de ventas por cliente en un tiempo determinado.

= Monto de ventas por empleado en un tiempo determinado.

= Monto de ventas por producto en un tiempo determinado.

= Monto de ventas por marca en un tiempo determinado.

= Monto de ventas por categoria en un tiempo determinado.

= Unidades vendidas en un tiempo determinado.

» Unidades vendidas por cliente en un tiempo determinado.

» Unidades vendidas por producto en un tiempo determinado.
= Unidades vendidas por empleado en un tiempo determinado.
= Unidades vendidas por marca en un tiempo determinado.

» Unidades vendidas por categoria en un tiempo determinado.
» Porcentaje de incremento de ventas en un tiempo determinado.
= Margen bruto en un tiempo determinado.

= Producto con mayor venta en un tiempo determinado.

= (Categoria con mayor venta en un tiempo determinado.

*= Marca con mayor venta en un tiempo determinado.



Tabla 14. Tabla de Indicadores y perspectivas

Perspectiva
| g g s
Indicadores © g 3 5 o
= <@ > (4] [@)) o
S o © o Q S
= e e © @© 2
O L (o} = O [
Cantidad de ventas X X X
Monto de ventas X X X X X X
Unidades vendidas X X X X X X
Porcentaje de incremento de X X
ventas
Margen bruto X X X
Mayor venta X X X
Fuente: Elaboracion propia
1.3) Modelo Conceptual
Figura 39. Modelo conceptual de area de ventas

Cantidad de ventas

Cliente Monto de ventas
Empleado Unidades vendidas
Producto . :

Area de Ventas Porcentaje de incremento de ventas
Marca
) Margen bruto

Categoria

Tiempo Mayor venta

Fuente: Elaboracion Propia
2. Analisis de los OLTP
2.1) Conformar indicadores
e Cantidad de ventas
o Hechos: Cantidad de ventas
o Funcion: COUNT()
o Aclaracion: El indicador Cantidad de ventas representa la total

de ventas realizar durante un tiempo determinado.



e Monto de ventas

(@]

©)

©)

Hechos: Monto de ventas

Funcion: SUM()

Aclaracion: El indicador Monto de ventas representa el
sumatorio total del dinero de las ventas realizar durante un

tiempo determinado.

e Unidades vendidas

Hechos: Unidades vendidas

Funcion: SUM()

Aclaracion: El indicador Unidades de ventas representa el
sumatorio total del producto producido de las ventas realizar

durante un tiempo determinado.

e Porcentaje de incremento de ventas

o

(@]

(@]

Hechos: Porcentaje de incremento de ventas

Funcion: (Ventas actuales / ventas totales anteriores)-1
Aclaracion: Es este indicador Porcentaje de incremento de
ventas representa el porcentaje de las ventas en un tiempo

determinado.

e Margen Bruto

o

o

o

Hechos: Margen bruto
Funcion: total de ventas — costo de lo vendido
Aclaracion: Este indicador Margen bruto representa el margen

bruto de un tiempo determinado.

e Mayor venta

o

o

o

Hechos: Mayor venta
Funcion: Rank
Aclaracion: En este indicador con mayores ventas alcanzadas

en un tiempo determinado.



2.2)

Figura 40.

Establecer Correspondencias

Base de datos de la empresa J&DTecnology

divisa cliente distrito
% cod_div % codli 2 cod dist
nom_div nom_cli nom_dist
cambio dni_ruc_cli
tel_cl &
lead o .
dire_cli F usuario
cod_dist # cod.emp % cod_usu
sede email_cli nem_emp cod_emp
% cod_sede ape emp o
nom_sede dni emp o
—— ] fecha_nac estado
venta email_emp
detalle_venta 2 codventa o it
% cod_detalleventa fecha @
cod_venta cod_cl o
cod_prod [ cod_emp o o o
cantidad cod tip_comp tipo_comprobante o
S % cod_tip_comp -
prean num_doc
total cod_sede nom_tipo_comp
cod_tip_pag
@ cod_div .
tipo_pago
producto importe g o . poq
% cod_prod descu -
nom_tip_pag
norm_prod total
stock_prod estado
pre_venta
pre_compra -
—
deta_prod marca categ:"a
cod_cate ¥ cod_marca ¥ cod_cate
cod_marca nom_marca nom_cate

Figura 41.

Fuente: Elaboracion propia

Estableciendo Correspondencias de la base de datos

J&DTecnology

divisa Celiente > | [ distrito ]
¥ cod.dv T coden T codon l
nom_giv nom_ci o dist
dni e i
b Lo o
‘ Cempleado usuario
L [ ¥ codusm
sede email cl nqm.emp cod_emp
¥ codsede sife.emp password
nom_sede ﬁ dfi_emp <od_rol
ﬂh‘,m fefha_nac estado
e edfailemp
detalle_venta ”
T m,mmtmu >
TR =T o
 cod prod = P codeme 2 fodrol
—s— T tipo_ om_rol
pre_ani num_doc T <of Fpcomp
—T] T =
codtip_pag
cod div e T
importe T
duica E" ngdm_tip_pag
ol
estado

|—cliente

_ Produdo

=5

Cantidad de ventas

Monto de ventas

Unidades vendidas

Porcentaje de incremento de ventas ‘

Margen bruto

Marca
m’/

| Tiempo r

Fuente: Elaboracién propio

Mayor venta




Tabla 15. Perspectiva y campo

Perspectiva Tabla Campo
Cliente Cliente cod_cli
Empleado Empleado cod emp
Producto Producto cod prod
Marca Marca cod_marca
Categoria Categoria cod cate
Tiempo Venta fecha

Fuente: Elaboracion propio
Tabla 16. Indicadores y campo

Indicador Tabla Campo
Cantidad de ventas Venta cod venta
Monto de ventas Detalle venta total
Unidades vendidas Detalle venta cantidad
Porcentaje de Detalle_venta cod venta
incremento de ventas Venta fecha
Detalle venta total
Margen bruto
Producto pre _compra
Mayor venta Venta cod venta

Fuente: Elaboracion propio
2.3) Granularidad

En este nivel de la granularidad se determina que campos utilizaran cada
perspectiva.
Con respecto a la Perspectiva “Cliente”, los datos disponibles son:

e cod_cli: Es la clave primaria de la tabla Cliente, y representa a un
cliente.

e nom_cli: Nombre del cliente.

e dni_ruc_cli: Documento de identidad del cliente o el Registro Unico de
Contribuyentes (RUC) representa al codigo que te es emitido por la
SUNAT ante alguna declaracién o tramite por hacer con tu negocio.

e tel cli: NUmero de celular del cliente.

e direc_cli: Direccion del cliente.

e cod_dist: Es la clave foranea de la tabla Cliente, representa al
distrito que pertenece el cliente.

e email_cli: Correo electrénico del cliente.

Con Respecto a la Perspectiva “Empleado”, los datos disponibles son:

e cod_emp: Es la clave primaria de la tabla Empleado, y representa a

un empleado.

e nom_emp: Nombre del empleado.



e ape_emp: Apellido paterno y materno del empleado.
e dni_emp: Documento de identidad del empleado.
e fecha_nac: Fecha de nacimiento del empleado.
e email_emp: Correo electronico del empleado.
e cod_dist: Es la clave foranea de la tabla Empleado, representa al
distrito que pertenece el empleado.
Con Respecto a la Perspectiva “Producto”, los datos disponibles son:
e cod_prod: Es la clave primaria de la tabla Producto, y representa a
un producto en particular.
e nom_prod: Nombre del producto.
e stock_prod: representa a la cantidad que hay en stock del producto
en almacén.
e pre_venta: representa al precio de venta que tiene el producto.
e pre_compra: representa al precio de compra que tiene el producto.
e deta_prod: representa a los detalles que tiene el producto.
e cod_cate: Es la clave foranea de la tabla Producto, representa a la
categoria que tiene el producto.
e cod_marca: Es la clave foranea de la tabla Producto, representa a la
marca que tiene el producto.
Con Respecto a la Perspectiva “Marca”, los datos disponibles son:
e cod_marca: Es la clave primaria de la tabla Marca, y representa a la
marca de un producto.
e nom_marca: Nombre de la marca de un producto.
Con Respecto a la Perspectiva “Categoria”, los datos disponibles son:
e cod_cate: Es la clave primaria de la tabla Categoria, y representa a
la categoria de un producto.
e nom_cate: Nombre de la categoria de un producto.
Con Respecto a la Perspectiva “Tiempo”, se determinaran los datos
siguientes:
e Dia
e Semana
e Mes

e Bimestre



e Semestre
e Afo
2.4) Modelo conceptual ampliado
En este punto se disefia y muestra el modelo de conceptual ampliado mas
claro donde los campos correspondientes de cada perspectiva y formula de
cada indicador.

Figura 42. Modelo conceptual ampliado

Cantidad de ventas
COUNT (ventas)

Empleado Cliente
cod_emp cod_cli
nom_cli
R - Monto de ventas
SUM(Total de ventas en soles)
Producto / Unidades vendidas
cod_ prod Sum({Unidades vendidas)

nom_prod .
Area de Ventas
Porcentaje de incremento de ventas
(Ventas total — ventas totales anterior) -1
Marca
cod_marca
nom_marca Margen bruto
= (total venta — costo de lo vendido)
Tiempo
Dia
ii Semana
Cca‘:de g;;::ea Mes Mayor ventas
nom_cate Bimestre Rank(Total de ventas en soles)
— Semestre
Arfio

Fuente: Elaboracién propia
3. Modelo Logico del DW
3.1) Tipologia
Se utilizara el esquema estrella, dado que cumple con los requerimientos para
lograr alcanzar los objetivos.
3.2) Tablas de Dimensiones

CLIENTE
e La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_CLIENTE”.

e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMCLIENTE”.

e Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 43. Dimension cliente
DIM_CLIENTE
Cliente ID DIMCLIENTE
2L ~COD CL
rEa e NOM_CLI

Fuente: Elaboracion propia



Empleado
e La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_EMPLEADO”.
e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMEMPLEADO”.

e Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 44. Dimension Empelado
DIM_EMPLEADO
Eﬂ";g'g;"“ ID_DIMEMPLEADO
mm—Emp COD_EMP
L Emp NOM_EMP

Fuente: Elaboracion propia
PRODUCTO

e La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_PRODUCTO”.
e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMPRODUCTO”.

¢ Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 45. Dimension Producto

DIM_PRODUCTO

Producto
cod prod ID DIMPRODUCTO
nom_prod COD _PROD

NOMBRE

Fuente: Elaboracion Propia
MARCA

¢ La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_MARCA”.
e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMMARCA”.

¢ Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 46. Dimensién Marca
DIM_MARCA
m';'“nﬁﬁ?m ID_DIMMARCA
Nom marca COD_MARCA
- NOMBRE

Fuente: Elaboracion Propia



CATEGORIA
e La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_CATEGORIA”.

e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMCATEGORIA”.

e Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 47. Dimension Categoria

DIM_CATEGORIA

Categoria
cod_cate ID_DIMCATEGORIA
ngm_ cate - CDD_CATE
B NOMBRE

Fuente: Elaboracion propia
TIEMPO

¢ La nueva tabla de dimensional se nombra “DIM_TIEMPQO”.
e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMTIEMPQO”.

e Los demas campos se mantienen con el mismo nombre.

Figura 48. Dimension Tiempo
DIM_TIEMPO
Tiempo
Dia ID_DIMTIEMPO
Semana DIA
Mes » SEMANA
Bimestra MES
Semestre BIMESTRE
Ao SEMESTRE
ANO

Fuente: Elaboracion propia
3.3) Tabla Hechos

Ventas

¢ La nueva tabla de dimensional se nombra “FACT_VENTAS”.

e Se le agregara una clave primaria “ID_DIMEMPLEADO”,
“ID_DIMCLIENTE”, ‘ID_DIMTIEMPOQO”., “‘ID_DIMMARCA”,
“ID_CATEGORIA”.

e Se crearon los hechos que llevan los siguientes nombres:
“‘“CANTIDAD_VENTAS”,” MONTO_VENTAS”, “UNIDADES_VENDIDAS”,



“PORCENTAJE_INCREMENTO_VENTAS”,

‘MAYOR_VENTAS”.

Figura 49.

Cantidad de ventas
COUNT(ventas)

Monto de ventas
SUM(Total de ventas en soles)

Unidades vendidas

Sum(Unidades vendidas)
Porcentaje de Incremento de ventas

(Ventas fotal — ventas totales anterior) -1

Margen bruto
(total venta — costo de lo vendido)

Mayor ventas
Rank(Total de ventas en 3oles)

‘MARGEN_BRUTO?,

Tabla de Hechos

FACT_VENTAS

ID_DIMCLIENTE
ID_DIMEMPLEADO
ID_DIMPRODUCTO

ID_DIMMARCA
ID_DIMCATEGORIA

ID_DIMTIEMPOQ

CANTIDAD_VENTAS
MONTO_VENTAS
UNIDADES_VENDIDAS
PORCENTAJE_INCREMENTO_VENT
AS
MARGEN_BRUTO
MAYOR_VENTAS

Fuente: Elaboracion propia

Uniones

Se establece las uniones de la tabla hechos y dimensiones.

Figura 50.

DIM_EMPLEADO

ID_DIMEMPLEADO

COD_EMP
NOM_EMP
factVentas
DIM_CLIENTE ID_DIMCLIENTE
ID_DIMEMPLEADO
ID_DIMCLIENTE 'DI—[? 'Eﬁﬁ#&m
ﬁga—gﬂ ID_DIMCATEGORIA
1 ID_DIMTIEMPO

DIM_PRODUCTO

ID_DIMPRODUCTO
COD_PROD
NOM_PROD

uniones

CANTIDAD_VENTAS
MONTO_VENTAS

UNIDADES_VENDIDAS
PORCENTAJE_INCREMENTO_VENT

AS
MARGEN_BRUTO
MAYOR_VENTAS

Unién de la tabla hechos y dimensiones

DIM_MARCA

ID_DIMMARCA
COD_MARCA
NOM_MARCA

DIM_CATEGORIA

ID_DIMCATEGORIA
COD_CATE
NOM_CATE

DIM_TIEMPO

ID_DIMTIEMPO
DIA
SEMANA
MES
BIMESTRE
SEMESTRE
ANO

Fuente: Elaboracion Propia

Se genera la creacion de la tabla hechos y uniones con sus respectivas



Dimension Empleado

/* DIMENSION EMPLEADO*/
CREATE TABLE DIM_EMPLEADOD

ID DIMEMPLEADD INTEGER IDENTITY ( 1,1 ) ,
COD_EMP CHAR(18) NOT NULL ,
MNOM_EMP VARCHAR(188) NOT MULL

)

G0

Dimensioén Cliente

/* DIMENSIOM CLIENTE*/
CREATE TABLE DIM_CLIENTE

ID DIMCLIENTE INTEGER IDENTITY ( 1,1 )
CoD_CLT CHAR(18) NOT NULL ,
MNOM_CLI WVARCHAR(1@8) NOT NULL

Dimensién Producto

/* DIMENSION PRODUCTO*/
CREATE TABLE DIM_PRODUCTO

ID_DIMPRODUCTO INTEGER IDENTITY ( 1,1 )
CoD_PROD CHAR(18) NOT NULL ,
NOM_PROD VARCHAR(158) NOT MNULL

)

@0

Dimensién Marca

/* DIMENSION MARCA*/
CREATE TABLE DIM_MARCA

I
i1

ID DIMMARCA INTEGER IDENTITY ( 1,1 ) ,
COD_MARCA CHAR(18) NOT MNULL ,
NOM_MARCA VARCHAR (1@@) NOT NULL

)

Go

Dimension Categoria

/* DIMENSION CATEGORIA*/
CREATE TABLE DIM_CATEGORIA

|
%

ID DIMCATEGORIA INT IDENTITY ( 1,1 ) ,
COD_CATE CHAR(1@) NOT NULL ,
NOM_CATE VARCHAR(1@@) NOT NULL



Dimension Tiempo

/* DIMENSION TIEMPO*/
CREATE TAEBLE DIM_TIEMPO

ID_DIMTIEMPO INTEGER IDENTITY (1,1),

FECHA DATE MNOT MULL ,
AND SMALLINT MNOT NULL ,
MES VARCHAR(1@) MNOT MULL
SEMANA VARCHAR(1®) NOT MULL
DIA TINYINT NOT NULL ,
BIMESTRE VARCHAR(28)  NOT MNULL
SEMESTRE VARCHAR(28) NOT MULL
)
G0

Hechos Ventas

/* HECHOS WENTAS*/
CREATE TABLE FACT WENTAS

ID DIMCLIENTE INTEGER NOT MULL ,
ID DIMEMPLEADD INTEGER NOT NULL ,
ID_DIMTIEMPO INTEGER NOT NULL ,
ID_DIMPRODUCTO INTEGER NOT NULL ,
ID DIMMARCA INTEGER NOT NULL ,
ID DIMCATEGORIA INT NOT NULL ,
CANTIDAD WENTAS DECIMAL(16,2) NOT NULL ,
MONTO_VENTAS DECIMAL(10,2) NOT NULL ,
UNIDAD VENDIDAS DECIMAL{16,2) NOT NULL ,
MARGEN_BRUTO DECIMAL(18,2) NOT NULL

)

&1h]

Estableciendo relaciones

/* LLAVE FORAMEAS */
EIALTER TABLE FACT_VENTAS
ADD COWSTRAIMT R_15 FOREIGM KEY (ID_DIMCLIENTE)
REFEREMCES DIM_CLIENTE(ID _DIMCLIENTE)

ch)

ZIALTER TABLE FACT_VEMTAS
ADD COMSTRAINT R_16 FOREIGM KEY (ID_DIMEMPLEADO)
REFEREMCES DIM_EMPLEADO(ID_DIMEMPLEADO)

G0

FIALTER TABLE FACT_VENTAS
ADD CONSTRAIMT R_17 FOREIGM KEY (ID_DIMTIEMPO)
REFERENCES DIM_TIEMPO(ID_DIMTIEMPO)

G0

FIALTER TABLE FACT_VEMTAS
ADD CONSTRAINT R_18 FOREIGM KEY (ID_DIMPRODUCTO)
REFEREMCES DIM_PRODUCTO(ID_DIMPRODUCTO)

G0

ZIALTER TABLE FACT_VEMTAS
ADD CONSTRAIMT R_19 FOREIGN KEY (ID_DIMMARCA)
REFERENCES DIM_MARCA(ID_DIMMARCA)

G0

FIALTER TABLE FACT_VENTAS

ADD CONSTRAIMT R_2@ FOREIGM KEY (ID_DIMCATEGORIA)

REFERENCES DIM_CATEGORIA(ID_DIMCATEGORIA)

)

)

>

)



Figura 51. Modelo Fisico del DataMart

DIM_CLIENTE
DIM_CATEGORIA % ID_DIMCLIENTE
% ID_DIMCATEGORIA con.CL
COD_CATE NOM_CLI
NOM_CATE _||=Cc
"= FACT VENTAS
ID_DIMCLIENTE DIM_TIEMPO
D_DIMEMPLEADO % ID_DIMTEMPO
ID_DIMTIEMPO FECHA
DIM PRODUCTO #9=0d |p_DIMPRODUCTO Aflo
2 1DDIMPRODUCTO ID_DIMMARCA ey | MES
COD_PROD ID_DIMCATEGORIA SEMANA
NOM_PROD CANTIDAD_VENTAS Dia
MONTO_VENTAS BIMESTRE
UNIDAD_VENDIDAS SEMESTRE
MARGEN_BRUTO
DIM_MARCA 79
% ID.DIMMARCA 0313 v
ot 2 D_DIMEMPLEADO
NOM_MARCA ons
NOM_EMP

Fuente: Elaboracion propia

4. Integraciéon de Datos
Se utiliza el software Microsft Visual Estudio 2019 para poder realizar el ETL,
dado que permite trabajar con todas las tablas de dimensiones y la tabla de
hechos esto facilitara el llenado de las de las tablas mediante el servicio de

integracion la cual es compatible con la conexién el SQL Server 2017

Figura 52. Logo de Microsoft Studio 2019

2 Visual
Studio

2019

Fuente: Microsft



Carga Inicial

e Conexion Base de Datos JDT_VENTAS

8 Administrador de conexiones X
Proveedor: | OLE DB nativo\SQL Server Native Client 11.0 ~|
—
n Mombre del servidor:
™, ), .
B [svRaoT v| | Actualizar
Conexion
— Conexidn con el servidor
i N
'H'iﬁ Autenticacion: | Autenticacion de SQL Server -
[EL L8
Todas
Nombre de usuario: |marenas |
Contrasefa: | |
[] Guardar mi contrasefia
Establecer conexion con una base de datos
(®) Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos:
|JoT VENTAS v
() Adjuntar un archive de base de datos:
Examinar...
Mornbre ldgico:
Probar conexién Aceptar Cancelar Ayuda

e Conexion DataMart JDT_VENTAS DM donde se ingresa el nombre del

servidor y el nombre de nuestra base de datos

Sl Administrador de conexiones

X
Proveedor: | OLE DB nativo\SQL Server Native Client 11.0 ~|
—
N MNombre del servidor:
LI ), §
[ |svR_JDT w| | Actualizar
Conexién
— Conexién con el servidor
i A . - . .
'?i s Autenticacion: | Autenticacion de SOL Server ~
Todas
Mombre de usuario: |marenas| |
Contraseria: | |
[ Guardar mi contrasefia
Establecer conexion con una base de datos
(®) Seleccionar o escribir el nombre de |a base de datos:
|JDT_VENTAS_DM -
) Adjuntar un archivo de base de datos:
Examinar...
Mombre [dgica:

Probar conexidn Cancelar Ayuda



e Diagramadel ETL: Se muestra el diagrama de la carga de datos de la BD

del modelo estrella. Primero se ejecuta la limpieza, luego se pasa a

poblar las

tablas independientes (Cliente,

Empleado, Producto,

Categoria, Marca, Tiempo) y una vez realizado ello se pasa poblar la

tabla dependiente que es la tabla de hechos “Ventas”

Project.params [Disefio]

Package.dtsx [Disefie]” £ X

EIETONET N g DataFlow @ Parameters EventHandlers ‘i~ Package Explorer

H? LIMPIEZA DM

II III

|

i-)i DIM_CLIENTE

l

3
i"i DIM_EMPLEADO i')i DIM_PRODUCTO i DMCATEGORIA i')i DIM_MARCA

1 |

i-)i DIM_TIEMPO

1L

i i FACT VENTAS

e Se configura la una tarea para poder limpiar de las tablas dimensiones y

tabla hechos en la DataMart en el momento de procesar

| # Escribir consulta SCL

O X

DELETE FROM dim_Cliente
DELETE FROM dim_Empleado
DELETE FROM dim_Producto
DELETE FROM dim_Marca
DELETE FROM dim_Categoria
DELETE FROM dim_Tiempo
DELETE FROM fact_Ventas

DBCC CHECKIDENT (dim_Cliente’, reseed, 0)
DBCC CHECKIDENT(dim_Empleado’, reseed, )
DBCC CHECKIDENT (dim_Producta’, reseed, 0)
DBCC CHECKIDENT (dim_Marca’, reseed, 0)
DBCC CHECKIDENT(dim_Categora’, reseed, 0)
DBCC CHECKIDENT(dim_Tiempa®, reseed, )

Aceptar

Cancelar




DIMENSION CLIENTE

e Se realiza el script de la tabla dimension Cliente

Figura 53. Script para la carga la dimension Cliente

—ISELECT C.COD_CLT,C.MNOM_CLI
FROM JDT_WENTAS. .CLIENTE C

Fuente: Elaboracion propia

e Flujo de datos “Cliente” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer
Cliente), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir
Cliente).

> lesREscrER
-IL)D Conversidn de datos
e(- ESCRIBIR. CLIENTE
[ J

Editor de origen: Se muestra la forma en como se genera la consulta en

SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Cliente de la base de datos JDT_VENTAS.

& OLE DB Source Editor

m] X
Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.
Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode. If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
Columns using Query Builder.
Error Output
OLE DB connection manager:
SVR_IDT.JDT_VENTAS.marenas ﬂ Mew...
Data access modes
S0L command ~
S0L command text
SELECT C.COD_CLI,C.INOM_CLI Parameters...
FROM JOT_VENTAS..CLIENTE C
Build Guery...
Browse...
Parse Query
Preview...

QK Cancel Ayuda



e Transformacion de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos de
para poder cargar a la tabla DIM_CLIENTE

Lo Data Conversion Transformation Editor O e

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

MName

coD_cLl

NOM_CLI
Input Celumn Output Alias Data Type Length Precision Scale Code Page
Copy of COD_CLI cadena [DT_STR] 10 1252 (ANSI
NOM_CLI Copy of NOM_CLI cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI
£ >

Configure Error Output... Cancel Ayuda

e Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona
la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la
DIM_CLIENTE

. OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access

Maoi mode, If using the 501 command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
appings

using Query Builder, For fast-load data access, set the table update options,
Error Qutput

OLE DB connection manager:

SVR_JDTJDT_VENTAS DM.MARENAS |

Data access mode:

Table or view

MName of the table or the view:

B [dbol[DIM_CLIENTE]




Se muestra la relacion de las columnas en la tabla Cliente de la Base
de Datos JDT_VENTAS_DM

. w OLE DE Destination Editor

[m] x

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.
Connection Manager
Error Qutput

Mame ~ Name

. ID_DIMCLIENTE |
. cop_cu
Copy of COD_CLI 1 owc
< >

Input Column Destination Column

i <ignorex

© ID_DIMCLIENTE
Copy of COD_CLI CoD_CLI
Copy of NOM_CLI NOM_CLI

Dimension Empleado
e Se realiza el script de la tabla dimension empleado

Figura 54. Script para la carga la dimensién empleada

*====== DIM_EMPLEADO========

J5ELECT E.COD_EMP,E.MNOM_EMP
FROM JDT_WENTAS..EMPLEADD E

Fuente: Elaboracion propia
[}

Flujo de datos “Empleado” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer

empleado), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir
empleado).

> esrevpeno

v

Gl Conversidn de dates

v

e@ ESCRIBIR EMPLEADO



Editor de origen: Se muestra la forma en como se genera la consulta en
SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Empleado en la Base de Datos JDT_VENTAS_DM.

& OLE DB Source Editor

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
Col mode. If using the SOL command access mede, specify the SOL command either by typing the query or by
olumns using Query Builder.
Error Qutput
OLE DB connection manager:
SVR_JDT.JDT_VENTAS. marenas ﬂ Mew...
Data access mode:
S0OL command ~
S0L command text:
SELECT E.COD_EMP,E.NOM_EMP Parameters...
FROM JOT_VENTAS..EMPLEADO E
Build Query...
Browse...
Parse Cuery
Preview...

Cancel Ayuda
Transformacion de datos: Se muestra la conversién del tipo de datos
para cargar en la tabla DIM_EMPLEADO

y Data Conversion Transformation Editor

O X

“onfigure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
he column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

Available Input Colu...

Mame
NOM_EMP
Input Celumn Output Alias Data Type Length Precision  Scale Code Page
Copy of COD_EMP cadena [DT_STR] 10 1232 (ANSI
NOM_EMP Copy of NOM_EMP cadena [DT_STR] 50 1232 (ANSI
4 >

Configure Error Output... Cancel Ayuda



o Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la
DIM_EMPLEADO.

Lw

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DE provider.

Connection Manager
Mappings
Error Qutput

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode. If using the 5OL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
using Query Builder. For fast-load data access, set the table update options.

OLE DB connection manager:

SVR_IDTJDT_VEMTAS_DM.MAREMAS

Data access mode:

Table or view

Mame of the table or the view:

j MNew...

EH [dbo][DIM_EMPLEADO]

View Existing

_w OLE DB Destination Editor

Se muestra la relacién de las columnas en la tabla DIM_EMPLEADO
del DataMart JDT_VENTAS_DM

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager

Error Output

MName

NOM_EMP
Copy of COD_EMP  w

€

>

. conEmr
o nomEw

Input Celumn

Destination Column

i <ignore>

. ID_DIMEMPLEADO

Copy of COD_EMP
Copy of NOM_EMP

COD_EMP
NOM_EMP



DIMENSION PRODUCTO
e Se realiza el script de la tabla dimensién producto

Figura 55. Script para la carga la dimension producto

I'-:':======D:I:_'-'I PH DL”:TF-'========:-:_-"-
ISELECT P.COD_PROD, P.MNOM_PROD
FROM JDT WENTAS. . PRODUCTO P

Fuente: Elaboracion propia
e Flujo de datos “Producto” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer

Producto), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir
Producto).

> Le=rpPrRODUCTO

1

Gl Conversidn de datos

E€ EscrisR PRODUCTO

o Editor de origen: Se muestra la forma en cdmo se genera la consulta en

SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
producto en la Base de Datos JDT_VENTAS_DM.

. OLE DB Source Editor O

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access

Col maode. If using the SQL command access mode, specify the SQL command either by typing the query or by
alumns using Query Builder,
Error Qutput

OLE DB connection manager:

SVR_JDTJDT_VEMTAS.marenas ﬂ New...
Data access mode:
50L command ~
SOL command text:
SELECT P.COD_PROD,P.NOM_PROD Parameters...
FROM JDT_VENTAS..PRODUCTO P|
Build Query...
Browse...
Parse Query

Preview...

Cancel Ayuda



Transformacion de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos
para cargar la tabla DIM_PRODUCTO

Lo Data Conversion Transformation Editor O K

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

Awailable Input Colum...
Name
COD_PROD
NOM_PROD

Input Celumn Output Alias Data Type Length Precision Scale Code Page

Copy of COD_PROD cadena [DT_STR] 13 1232 (ANSI
NOM_PROD Copy of NOM_PROD cadena [DT_STR] 150 1232 (ANSI
£ >

Configure Error Qutput... Cancel Ayuda
Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la
DIM_PRODUCTO.

= OLE DB Destination Editor O *x

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DE provider.

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode. If using the 5QL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by

Mappings using Query Builder. For fast-load data access, set the table update options.

Error Output

OLE DB connection manager:

SVR_JDT.JOT_VENTAS_DM.MAREMNAS ﬂ MNew...

Data access mode:

Table or view - fast load ~

Mame of the table or the view:

| B [dbo]{DIM_PRODUCTO] v Mew...
[] Keep identity Table lock
[ Keep nulls Check constraints

Mazximum insert commit size: 2147483647

View Existing

Cancel Ayuda



Se muestra la relacién de las columnas en la tabla producto de la Base
de Datos JDT_VENTAS_DM

__w OLE DB Destination Editer

Cenfigure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DE provider.

Connection Manager

Error Qutput
Name R Name
¢ COD_PROD
NOM_PROD P
Cow o CODPROD w =" ] ou o
£ >

€

Input Celumn Destination Celumn
<ignorex» ID_DIMPRODUCTO

Copy of COD_PROD COD_PROD

Copy of NOM_PROD NOM_PROD

Cancel Ayuda
DIMENSION MARCA

e Se realiza el script de la tabla dimension Marca
Figura 56. Script para la carga la dimension Marca
*—=====DTM MARCA=—======="*/
FROM JDT_WENTAS. .MARCA M
Fuente: Elaboracion propia
[}

Flujo de datos “Marca” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer Marca),

un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir Marca).

e-} LEER MARCA

]

(& Conversion de datos

€ escriBR Marca



Editor de origen: Se muestra la forma en como se genera la consulta en
SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Marca en la Base de Datos JDT_VENTAS_DM.

& OLE DB Source Editor

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access

mode. If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
Columns using CQuery Builder.
Error Output

OLE DB connection manager:

SVR_JIDT.JOT_VEMNTAS.marenas ﬂ Mew...
Data access mode:
5CL command ~
SQL command text:
SELECT M.COD_MARCA M.NOM_MARCA Parameters...
FROM JDT_VENTAS..MARCA M
Build Query...
Browse...
Parse Query

| Preview... |
Transformacion de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos
para carga en la tabla DIM_MARCA.

Lo Data Conversion Transformaticn Editor

O X

Configure the properties used to convert the data type of an input column te a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and cede page of the column,

Available Input Columns
Mame

: COD_MARCA

" NOM_MARCA

Input Column Output Alias Data Type Length

Precision  Scale Code Page

COD_MARCA Copy of COD_MARCA  cadena [DT_STR] 10 1252 (ANSI

NOM_MARCA Copy of NOM_MARCA  cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI
£



Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la
DIM_MARCA.

= OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
Mappi mode. If using the S0L command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
appings

using Query Builder. For fast-load data access, set the table update options.
Error Qutput

OLE DB connection manager:

Mew...

SVR_JDTJDT_VENTAS_DM.MAREMAS ﬂ
Data access mode:

Table or view - fast load

Mame of the table or the view:

| EE [dbol.[DIM_MARCA]

~ MNew...

[] Keep identity Table lock

[] Keep nulls Check constraints

Maximum insert commit size: 2147483647

View Existing

Se muestra la relacion de las columnas en la tabla marca de la Base de
Datos JDT_VENTAS_DM.

w OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager

Error Output

NOM_MARCA
Copy of COD_MARCA v ; NOM_MARCA
< >
Input Column Destination Column
 <ignore>  ID_DIMMARCA
Copy of COD_MARCA COD_MARCA
Copy of NOM_MARCA NOM_MARCA

Cancel Ayuda



DIMENSION CATEOGORIA
e Se realiza el script de la tabla dimension Categoria

Figura 57. Script para la carga la dimension Categoria

SELECT C.COD_CATE,C.NOM_CATE
FROM JDT WENTAS..CATEGORIA C

Fuente: Elaboracion propia
¢ Flujo de datos “Categoria” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer

Categoria), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir
Categoria).

> (esrcateGORIA

L

]

G0 Conversion de datos

e(- ESCRIBIR CATEGORIA

e Editor de origen: Se muestra la forma en cédmo se genera la consulta en
SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Categorias en la Base de Datos JDT_VENTAS DM.

., OLE DB Source Editor O X

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider,

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode. If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by

Columns using Query Builder.

Error Output

OLE DB connection manager:

SVR_JDT.JDT_VENTAS. marenas j New...
Data access mode:
SOL command £
50L command text:
SELECT C.COD_CATE,C.NOM_CATE Parameters...
FROM JDT_VENTAS. CATEGORIA C
Build Query...
Browse...
Parse Query

Preview...

Cancel Ayuda



Transformacion de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos de
la tabla DIM_CATEGORIA

Lo Data Conversion Transformation Editor O

X

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

Available Input Colu...

Name
NOM_CATE
Input Column Qutput Alias Data Type Length Precision  Scale Code Page
Copy of COD_CATE cadena [DT_STR] 10 1252 (ANSI
NOM_CATE Copy of NOM_CATE cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI
< >

Cenfigure Error Qutput... Cancel Ayuda
Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la
DIM_CATEGORIA

 OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data inte a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager| Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
Mappi made. If using the SQL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
appings

using Query Builder, For fast-load data access, set the table update options.
Error Qutput

OLE DB connection manager:

SVR_IDT.JOT_VENTAS_DM.MARENAS j New...
Data access mode:
Table or view ~

Mame of the table or the view:

B [dbol[DIM_CATEGORIA] ~ New...

View Existing

Cancel Ayuda



Se muestra la relacién de las columnas en la tabla Categoria de la Base
de Datos JDT_VENTAS_DM

. = OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager

Error Qutput

Name
| COD_CATE
NOM_CATE

- "COD_CATE
Copy of COD_CATE v
<

| nomcaTE
>

<

Input Column

Destination Column
¢ <ignores>

ID_DIMCATEGORIA

Copy of COD_CATE

COD_CATE
Copy of NMOM_CATE

MNOM_CATE

Ayuda

DIMENSION TIEMPO

Se realiza el script de la tabla dimensién Tiempo

Figura 58. Script para la carga la dimension Tiempo

-ISELECT DISTIMCT FECHA,
YEAR(FECHA) AS'ANIO',
MONTH(FECHA) AS 'MES',
DATEPART (WEEK, FECHA) AS 'SEMANA',
DAY (FECHA) AS 'DIA',

'"BIMESTRE '+CAST( (MONTH(FECHA)+1)/2 AS VARCHAR(1)) AS 'BIMESTRE',
'SEMESTRE '"+CAST( (MONTH(FECHA)-1)/6+1 AS VARCHAR(L1)) 'SEMESTRE'
FROM JDT_VENTAS. .VENTA

o

Fuente: Elaboracion propia
[ J

Flujo de datos “Tiempo” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer

Tiempo), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir
Tiempo).

> E=RTEMRO

T

G0 Conversicn de dates

|

€ escriBr TEMPO



e Editor de origen: Se muestra la forma en cdmo se genera la consulta en
SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Tiempo en la Base de Datos JDT_VENTAS_DM.

L OLE DB Scurce Editor O =

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access

col mode. If using the SQL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
clumns using Query Builder.
Error Qutput

OLE DB connection manager:

SVR_IDTJOT_VEMTAS.marenas hat Mew...
Data access mode:
50l command ~

SCOL command text:

SELECT DISTINCT FECHA, Parameters...

YEAR(FECHA) AS'ANIO’,
MOMNTH(FECHA) AS 'MES’,
DIATEPART(WEEK, FECHA] AS 'SEMANA, Build Query...
DAY(FECHA) AS 'DIA!,

'BIMESTRE '+ CAST((MOMTH(FECHA)+1)/2 AS

Browse...
VARCHAR(1)) AS 'BIMESTRE',
'SEMESTRE '+ CAST((MOMTH{FECHA)-1)/6+1 AS
VARCHAR(1)) 'SEMESTRE' Parse Query

FROM JDT_VEMNTAS.VENTA
GO

| Preview... I

QK Cancel Ayuda

e Transformacién de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos
para la carga en la tabla DIM_TIEMPO.

1
+

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

i

Mame "

fecha
ANIO
MES
SEMANA
DA v
< >
Qutput Alias Data Type Length Precisicn Scale Code Page
Copy of fecha marca de tiempo de bas...
ANIO Copy of ANIO entero de cuatro bytes c...
MES Copy of MES entero de cuatro bytes c...
SEMANA Copy of SEMANA entero de cuatro bytes c...
Dl Copy of DIA entero de cuatro bytes ...
BIMESTRE Copy of BIMESTRE cadena [DT_STR] 0 1252 (ANSI
SEMESTRE Copy of SEMESTRE cadena [DT_STR] 10 1252 (ANSI

Configure Error Output... Cancel Ayuda



o Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la dimTiempo

_ OLE DB Destination Editor

O X

Configure the properties used to insert data inte a relational database using an OLE DB provider,

Mappings
Error Qutput

Connection Manager

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode, If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
using Query Builder, For fast-load data access, set the table update options.

OLE DB connection manager:

SVR_IDT.JDT_VENTAS_DM.MARENAS

Data access mode:

Table or view - fast load

Mame of the table or the view:

| B [dbo][DIM_TEEMPO]

[ Keep identity
[ Keep nulls

Rows per batch:

Maximum insert commit size:

de Datos JDT_VENTAS_DM.

Le

Table lock

Check constraints

[ ]

2147433647

Se muestra la relacién de las columnas en la tabla Tiempo de la Base

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Mappings
Error Qutput

Connection Manager

MES

SEMANA

DIA

BIMESTRE

SEMEST..
£

Name

>

4]

v

Input Column

i <ignore>

Copy of fecha
Copy of ANIO
Copy of MES
Copy of SEMANA
Copy of DIA

Copy of BIMESTRE
Copy of SEMESTRE

SEMANA

DIA

BIMESTRE o
< >

Destination Column
|D_DIMTIEMPO
FECHA

ANO

MES

SEMANA

DIA

BIMESTRE
SEMESTRE

Cancel

Ayuda



HECHOS VENTAS

Se realiza el script de la tabla de Hechos Ventas.

Figura 59. Script para la carga de la tabla Hechos Ventas

SELECT DC.ID _DIMCLIENTE, DE.ID DIMEMPLEADO,

OT.ID DIMTIEMPO, DP.ID _DIMPRODUCTO,
0#.ID_DIMMARCA,DCA.ID DIMCATEGORIA,

COUNT(DISTINCT DV.COD_VENTA) AS 'CANTIDAD VENTAS',

SUM(DV.TOTAL) AS 'MONTO_TOTAL',

SUM{ DV.CANTIDAD) AS 'UNIDADES VENDIDAS',

SUM(DV.TOTAL) - SUM (P.PRE_COMPRA) AS 'MARGEN_BRUTO',

CASE WHEN V.ESTADO="ACTIVD' THEN 1
WHEM V.ESTADO='ANULADO' THEN @

END AS "ESTADO VENTA'

FROM JDT_VENTAS. .VENTA V

LEFT JOIN JDT_WENTAS..DETALLE_VENTA DV ON DV.COD_VENTA=V.COD_VENTA

LEFT J0OIN JDT_VENTAS..PRODUCTO P ON P.COD_PROD=DV.COD_PROD

INNER JOIN JDT_WENTAS..CATEGORIA C ON C.COD_CATE=P.COD_CATE

THNER JOIN JOT_WENTAS..MARCA M ON M.COD_MARCA=P.COD_MARCA
INMER JOIN JDT_WENTAS DM..DIM_CLIENTE DC ON V.COD _CLI=DC.COD CLI
INWER JOIN JDT_VENTAS DM..DIM_EMPLEADO DE ON V.COD_EMP=DE.COD_EMP
INNER JOIN JDT_WENTAS_DM..DIM_TIEMPO DT ON V.FECHA=DT.FECHA
INMNER JOIN JDT_VENTAS D#M..DIM_PRODUCTO DP OM DV.COD_PROD=DP.COD_PROD
INMER JOIN JDT_VENTAS DM..DIM_MARCA DM ON P.COD_MARCA=DM.COD_MARCA
INNER JOIN JDT_VENTAS_DM..DIM_CATEGORIA DCA ON P.COD_CATE=DCA.COD_CATE

GROUP BY DC.ID DIMCLIENTE,DE.ID DIMEMPLEADO,DT.ID DIMTIEMPO,DP.ID DIMPRODUCTD,
0#.ID_DIMMARCA,DCA.ID DIMCATEGORIA,V.ESTADO

Fuente: Elaboracion propia
Flujo de datos “Tiempo” se obtiene un Origen de tipo OLE DB (leer
Ventas), un convertidor de datos y un Destino de tipo OLE DB (escribir

Ventas).

> eerventas

.

f-)I] Conversidn de datos

€ escrsr venTas



e Editor de origen: Se muestra la forma en cdmo se genera la consulta en
SQL para que se pueda obtener los datos que se quieren de la tabla
Hechos de Ventas en la Base de Datos JDT_VENTAS_DM.

. OLE DB Source Editor O =
Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.
Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access

made. If using the S0L command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
using Cluery Builder.

Connection Manager

Columns
Error Qutput

OLE DB connection manager:
SVR_JDTJOT_VEMTAS.marenas ﬂ Mew...

Data access mode:

SCL command ~

SOL command text:
SELECT DiC.ID_DIMCLIENTE, DEID_DIMEMPLEADO, A

DT.ID_DIMTIEMPO, DP.ID_DIMPRODUCTOD,
DM.ID_DIMMARCA, DCA.ID_DIMCATEGORIA,

Parameters...

Build Query...

COUNT{DISTINCT DV.COD_WENTA) AS
'CANTIDAD_VEMTAS',

SUM(DV.TOTAL) AS 'MONTO_TOTAL',

SUM( DV.CANTIDAD) AS 'UNMIDADES_VEMDIDAS',

SUM(DV. TOTAL) - SUM (P.PRE_COMPRA) AS
'MARGEM_BRUTO',

CASE WHEM V.ESTADO="ACTIVCQ' THEM 1

WHEM V.ESTADO="ANULADO' THEN O
EMD AS'ESTADO_VENTA'
FROM JOT_VENTAS.VENTA WV W

Browse...

Parse Query

Preview...

Cancel Ayuda

e Transformacion de datos: Se muestra la conversion del tipo de datos

para la carga en la tabla de Hechos de ventas.

Lo Data Conversion Transformation Editor O >

Configure the properties used to convert the data type of an input column te a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

Hovailable Input Columns
MName ~
ID_DIMCLIEMTE
ID_DIMEMPLEAD O
ID_DIMTIEMPO
ID_DIMPRODUCTD

ID_DIMMARCA w
>

Input Column Qutput Alias Data Type Length Precision Scale Code Par ™
ID_DIMCLIEMNTE i Copy of ID_DIMCLIENTE  entero de cuatro bytes c...

ID_DIMEMPLEADO Copy of ID_DIMEMPL... entero de cuatro bytes c...

ID_DIMTIEMP O Copy of ID_DIMTIEMPO entero de cuatro bytes c..

ID_DIMPRODUCTO Copy of ID_DIMPROD... entero de cuatro bytes c...

ID_DIMPARCA Copy of ID_DIMMARCA  entero de cuatro bytes c...

ID_DIMCATEGORLA Copy of ID_DIMCATEG... enterc de cuatre bytes c...

CAMNTIDAD DE VEMNTAS Copy of CANTIDAD D... enterc de cuatro bytes c..

UMIDADES VENDIDAS Copy of UNIDADES VE... entero de cuatro bytes c...

POMNTD TOTAL Copy of MOMNTO TOTAL flotante de doble precisi... hd
< >

Configure Error Output...

Cancel Ayuda



Editor de destino: Se selecciona el editor de destino y luego se selecciona

la tabla en donde se van a ir los datos que en este caso es la tabla de

Hechos de ventas.

_w OLE DB Destination Editor [m} *

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access
mode. If using the 5OL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by

Mappings using Query Builder. For fast-load data access, set the table update options.

Error Output

OLE DB connection manager:

SVR_IDT.JDT_VENTAS_DM.MARENAS ﬂ Mew...

Data access mode:

Table or view - fast load ~

MName of the table or the view:

|@ [dbeol [FACT_VENTAS] ~ New...
[] Keep identity Table lock
[] Keep nulls Check constraints

Maximum insert commit size: 2147483647

View Existing

i e
Se muestra la interfaz de la integracion de datos donde se relaciona las
columnas en la tabla Hechos de Ventas de la Base de Datos
JDT_VENTAS_DM.

.« OLE DB Destination Editor m} X

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Cennection Manager

Error Output

- Name -
T T .
ID_DIMEMPLEADO ID_ DIMEMPLEADO
ID_DIMTIEMPO ID_DIMTIEMPO
ID_DIMPRODUCTO ID_DIMPRODUCTO
ID_DIMMARCA ID_DIMMARCA

ID_DIMCATEGORIA
CANTIDADDEVE... w

ID_DIMCATEGORIA
CANTIDAD_VENT.. w

< > < 2>

< 2>

Input Column Destination Column Ll
¢ Copy of ID_DIMCLIENTE  ID_DIMCLIENTE

Copy of ID_DIMEMPLEADO ID_DIMEMPLEADO

Copy of ID_DIMTIEMPO ID_DIMTIEMPO

Copy of ID_DIMPRODUCTOD ID_DIMPRODUCTO

Copy of ID_DIMMARCA ID_DIMMARCA

Copy of ID_DIMCATEGORIA ID_DIMCATEGORIA

Copy of CANTIDAD DE VENTAS CANTIDAD_VENTAS

Copy of MONTO TOTAL MONTO_VENTAS

Copy of UNIDADES VENDIDAS UNIDAD_VENDIDAS

Cancel Ayuda



e Carga Exitosa del ETL: Se realiza el corrido de todas las tareas y se

llega a obtener la carga exitosa.

v

g‘a LINPIEZA DM
g | 1 L g0
i-)i UL EATE )12 i-)i DIN_ENPLEADO ii DIN_PRODUCTO i DIM_CRTEGORIA i')i DIN_MARCA ii DIN_TIEFRO
i FACT VENTAS

4.1) Actualizacion
Generacion

Se crea la conexion con el origen de datos JDT_VENTAS_ DM para

posterior procesar el cubo.

W Explorador de soluciones

@8 -2 @ -

Buscar en Explorador de soluciones (Ctrl+) P~

7] Solucién "CUBO_JDTECNOLOGY" (1 de 1 prg
4 E.;T:. CUBO_IDTECNOLOGY
4 @ Origenes de datos
i /DT VENTAS DM.ds
4 | Vistas del origen de datos
¥ JOT VENTAS DM.dsv
4 @ Cubos
() JOTVENTAS DM.cube
4 @ Dimensicnes
1/, DIM EMPLEADO.dirn
1/, DIM CATEGORIA.dim
17 DIM PRODUCTO.dim
1. DIM CLIENTE.dim
1/, DIMTIEMPO 1.dim
17 DIM MARCA.dim
Wl Estructuras de mineria de datos
1 Roles
| Ensamblados

1w Varios




Se Forma de manera automatica el cubo de area de ventas.

structura de cubo % Uso de dimensiones Célculos B= KFI @ Acciones @ Farticiones ,(:'}E Agregadiones ﬁj Perspectivas

ﬁ Traduccones

UG E- B8O X v BO[@PLE
Aedidas Vista del origen de datos
£) IDT VENTAS DM

= [ul] FACT VENTAS
ol CANTIDAD VENTAS
ol MonTO VENTAS
il UNIDAD VENDIDAS
ol MARGEN BRUTO
Al Recuento FACT VENTAS

Jimensiones

£7) JOT VENTAS DM
= |& DIMEMPLEADO
1 Editar DIM EMPLEADO
I Atributos
(=) |6 DIM CATEGORIA
1# Editar DIM CATEGORIA
B Atributos
(=l |& DM PRODUCTO
1 Editar DIM PRODUCTO
B Atributos
= & DM CLIENTE
1 Editar DIM CLIENTE
Wl Atibutos
= 1€ oM TIEEMPO
1.# Editar DM TIEMPO

= DIM_CLIENTE

w0 ID_DIMCLIEN...

cop_au

NOM_CUI

[ DIM_EMPLEADO
ra ID_DIMEMPLEA..,

COD_EMP
NOM_EMP

[ DIM_PRODUCTO

= ID_DIMPRODUC...
COD_PROD

NOM_PROD

= FACT_VENTAS

ID_DIMCLIENTE
ID_DIMEMPLEADO
ID_DIMTIEMPO
ID_DIMPRODUCTO
ID_DIMMARCA
ID_DIMCATEGOR..
CANTIDAD_VEM..
MONTO_VENTAS
UNIDAD_VENDID..,
MARGEN_ERUTO

DIM_MARCA
wa ID_DIMMAR...

COD_MARCA
NOM_MARCA

[ DIM_TIEMPO
w0 ID_DIMTIEM...
FECHA
ANO

MES
SEMANA
DIA
BIMESTRE
SEMESTRE

E5 DIM_CATEGORIA
= ID_DIMCATEGO..,
COD_CATE

NOM_CATE

Se proceso el cubo que se genero para el area de ventas.

Lista de objetos:
Nombre de objeto
()¢ JOTVENTAS DM

Resumen de configuracion de lotes

Tipo
Cubo

Opciones de proceso

Proceso completo

Configuracion

Quitar

Anilisis de impacto...

Orden de procesamiento:

‘En paralelo

Modo de transaccion:

‘(Pr&det&vmmada]

Errores de dimensidn:

‘(Predetavmmada]

Ruta del registro de errores de claves de dimensiones:

‘[Pradetevmmada]

Procesar objetos afectados:

‘Nu procesar

Cambiar configuracion...



e Se proceso el cubo.

€J Progreso del proceso — O w

=] @ Comando
= ﬁ Procesando Cube, 'JDT VENTAS DM' completados.
@p Hora deinicio: 30/10/2022 2:35:40; Hora de finalizacion: 30/10/2022 2:553:40; Duracion: (:00:00
= [ul] Procesando Grupe de medida, 'FACTVENTAS' completados.
\ép Hora de inicio: 30/10/2022 2:55:40; Hora de finalizacion: 30/10/2022 2:55:40; Duracion: 0:00:00

= I-’rl Procesando Particion, 'FACT VENTAS' completades. 2035 filas leidas.
t.:)p Hora de inicio: 30/10/2022 2:55:40; Hora de finalizacion: 30/10/2022 2:55:40; Duracion: 0:00:00
@ Consultas SQL

Estado:

@ Procesofinalizado correctamente.

Detener Reprocesar Ver detalles... Copiar

Cerrar Ayuda

Reporte

« Se realiza la conexién Cubo con el Power Bl para poder jalar los datos
en el aplicativo POWER BI

. Navegador
P
Opciones de presentacién = [%

i 4 F JOVENTASO0T: CUBC_JDTECNOLOGY [1]
4 JOT VENTAS DM [1]

I JDT VEMTAS DM [7]




Modelo fisico de Cubo en el Power Bl una vez que se ha realiza la

conexion con el Cubo sé que ha generado.

DIM_EMPLEADO o

DIM EMPLEADO.COD EMP
DIM EMPLEADO.ID DIMEMPLEA...
DiM EMPLEADO.NOM EMP

Contraer ~

DIM_CATEGORIA O

DIM CATEGORIA.COD CATE
DIM CATEGORIA.ID DIMCATEG...
DIM CATEGORIANCM CATE

Contraer ™

DIM_MARCA o

DIM MARCA.COD MARCA
DIM MARCA.ID DIMMARCA
DIM MARCANCM MARCA

Cantrazr

Se tiene un panel principal para una visualizacién globalizada

h 4

Contraer ~
l—1p —‘
=} —

F
1

DIM_CLIENTE o

DIM CLIENTE.COD CLI
DIM CLIENTE.ID DIMCLIENTE
DIM CLIENTENOM CLI

* %k %

FACT_VENTAS @

UIM CAIEGURIAIL DIMUAI EG...
DIM CLIENTE.ID DIMCLIENTE
DIM EMPLEADO.ID DIMEMPLE...
DIM MARCA.ID DIMMARCA
DIM PRODUCTO.ID DIMPRCD..,

¥ DIM TIEMPO.ID DIMTIEMPO

2 MARGEN BRUTO

2 MONTO VENTAS

2 Recuento FACT VENTAS
N HIMIRA R WEMPINAC

Contraer -~

|

h

)

(it

negocio, mostrando el desempefio de forma concisa.

J[) TECNOLOGY

263 @ S/ 27.617,80

DIM_PRODUCTO oW

DIM PRODUCTO.COD PROD
DIM PRODUCTO.ID DIMPRODU...
DIM PRODUCTO.NOM PROD

Contraer

DIM_TIEMPO o

DIM TIEMPO.AND
DIM TIEMPO.BIMESTRE
DIM TIEMPO.DIA

DIM TIEMPO.FECHA

DIM TIEMPO.ID DIMTIEMPO
DIM TIEMPO.MES

DIM TIEMPO.SEMANA

DIM TIEMPO.SEMESTRE

Cantraer ~

del
ANO ~  MES
2022 e octubre

_1'.\:(.?;_

498

PN
AN 's7 12.129.11 43.92 %

El reporte de cantidad de ventas muestra una visualizacion detallada de

las ventas que se realizan en el negocio.




Figura 60.

263

CANTIDAD DE
VENTAS

Reporte de cantidad de ventas

ARO v MES ~ FECHA DE ACTUALIZACION
2022 | ootubre v 03/12/2022 16:29:16
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=

NOMEBRE DEL CLIENTE

VENTAS ACOSTA GARAY JUAN CARLOS 1
AKHEMS VARGAS AMGELLD SEBASTIAN 1
ALARCOM ALAYD ANITA KARLA 1
MARGEN BRUTO
ADAFTADOR _ ALBAM CARDEMAS AMDREW YHERY 1
CABLE _ ALCA MENDIZABAL CHRISTIAM JONATHAM 1
ALCA MENDIZABAL LUIS ALBERTO 1
DISCO HDD/SDD ALMOMACID PARIONA JACK STUARD 1
TINTA 13 ALVA ALEJOS CATHERINE ELKE 1
VENTA PERDIDA ALVAREZ LAGOS RONALD JHERIMIN 1
31.7% Total 263
., .
Fuente: Elaboracion propia
. . .,
e Elreporte de monto de ventas muestra una visualizacion detallada
. , .
monetaria que se esta generando en el negocio.
Figura 61. Reporte de Monto de ventas
| v‘i ARo v MES v FECHA DE ACTUALIZACION
w02 ~ <ubr: ~ 01/12/2022 2:07.04
1. TECNOLOGY —
MONTO TOTAL TOTAL VENTA POR DIA
5/ 210800
S/ 27.617,80
RECAUDADO EMPLEADO y
MONTO DE | TOTAL RECAUDADO POR EMPLEADO | es100
UL 5/ 659,00
e w o 5742800
UNIDADES 44 Il 1 2 = 4 & B 3 0 2 1 4 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 25 26 I7T 2B 29 30 3
S 55,53%
MARCA MONTO DEVENTAS A -~ CLIENTE MONTO DE VENTAS A -~
=
ACER. /907,00 | ACOSTA GARAY JUAN CARLOS 5/ 70,00
MARGEM BRUTD
L o Asus /93400 | AKHENS VARGAS ANGELLD 5/ 105,00
cin BRODETH /137700 | SEBASTIAN
- CUERG SR — iasng | ALARCON ALAYO ANITA KARLA 5/25,00
= WIRELESS SA9600 e powes agigg | ALBAN CARDENAS ANDRIW VHERY 53000
WIRELESS 11N US3 ADAPTER WIFI 5/ 140,00 . ALCA MENDIZABAL CHRISTIAN 5/ 140,00
GENERICD ) i E_E’:J 2 ‘:222 JONATHAN
BT WIRELESS USE CONGLI S0 - T fess ALCA MENDIZABAL LUIS ALBERTO 5/105.00
: e
BLANCO RAER SLETTOD L ONACID PARIONA JACK 5/3000
- U srersgo HALON S/1137.00  STUARD
LS WIFI TENDA 300MEPS 5/ 50.00 Hoco S/9TLOD  ALVA ALEIOS CATHERINE ELKE 5/3000
MODELT U3 HP 5/1.439.00  ALVAREZ LAGOS RONALD JHERIMIN /3500
Total 5/ 27.617.80 Total s2t61n80 o S/27 61780

Fuente: Elaboracién propia

todos los productos que se han comercializado.

Figura 62.

Reporte de unidades vendidas

El reporte de unidades vendidas muestra una visualizacion detallada



DAD DE
VENTAS |

MONTO DE
VENTAS

UNIDADES
VENDIDAS

VENTAS TOP

ICREMENTO DE

VENTAS

MARGEN BRUTO

AVANCE

VENTA PERDIDA

TOTAL UNIDADES VENDIDAS

25
23
2 20 20 u 20
13 18 18 13
o 17 1717 % 17 16
UNIDADES VENDIDAD POR EMPLEADO " 1 14 e
12 13 12 12 2
10 10 10

10 3
0

1 2 2 4 5 & 7 8 9 101112 12 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 23 29 20

498

0

FECHA DE ACTUALIZACION

A
UNIDADES VENDIDAS POR DIA

AUDIFONO INALAMBRICO HOCO EW11
AUDIFOMO OME STOREOQ EHP-317BK

= DISCO HDD/SDD
DISCO EXTERMO TOSHIBA 1 TB CANVIO BASICS

& LECTOR

LECTOR USE DE MEMORIA MICRO 5D - ECONOMICO

= ROUTER

—n_
n

1 ACCESORIO 2
ADAPTADOR 38
AUDIFOND 31
BATERIA T
CABLE 40

CAMARA 5

3
2
1
1
1 CADDY
1
1 CARGADOR 25
4

CASE 8

Fuente: Elaboracién propia

productos mas solicitados.

REPORTE DE VENTAS

El reporte de ventas top, muestra una visualizacién detallada de

Figura 63. Reporte de ventas top

FECHA DE ACTUALIZACION

CANTIDAD DE
VENTAS

MONTO DE
VENTAS

UNIDADES
VENDIDAS

VENTAS TOP

TOP DE 10 CATEGORIA

5363 @MEMORIA RAM
1

526% —, /— 1455% ®casLE

@DISCO HDD/SDD
B ADAPTADOR
1238% o
®AUDIFOND
®CARGADOR
e 120T% ®uss
®nioUsE
®PROTECTOR
®srounn

3.91% e

CREMENTO DE
VENTAS

MARGEN BRUTO

AVANCE

VENTA PERDIDA

dominge _
: _

‘martes

VoE-
DIA DE MAS VENTA
100%

78%

TOP DE 5 MARCAS

17.54%

@ TEROS
@HP

@ BRODETH
@ MOTOROLA

193% —

] @ SCORPION

19,.88% —/

P = N
7

ADAPTADOR DE ENERGIA UMIVERSAL NEGRO Y COLOR

BATERIA PARA LA F'TOFL COMPARTIBLE GEMERICA /

GARANTIA 6 MESES PN - XI

CARGADOR COMPARTIBLE - LAPTOP EN GENERAL a
CARGADOR PARA CELULAR 0
DISCO SOLIDD 240 WESTER DIGUITAL WD GREEN 3
ESTABILIZADOR DE 4 TOMAS ELECTROMAX HTG-MCE 7
220vAC

FUMNDA DE LAPTOPR 15 ESPUMA MEGRA a
INSTALACION DE APLICACIOMES 9

Fuente: Elaboracion propia

~

—"_V




e El reporte de incremento de ventas muestra una visualizacion detallada

de productos mas solicitados.

Figura 64. Reporte del indicador Porcentaje de ventas
% ANO ~  MES SN FECHA DE ACTUALIZACION |
2022 v | oaubre b 03/12/2022 16:34:58
INCREMENTO DE VENTAS
- 353
0.87
n.wn'“ 017 013 0.27 021 13‘“6 014 0B 013 015 047 018 Q18
ae 000 015 018 010 o1 03 012 a0
00 100 100 100 4100 100 -100 100 e 0B 0 e
VENTAS TOP — ——

INCREMENTO DE
VENTAS

FECHA MONTO TOTAL DE VENTAS 'HONTD DE VENTAS ANTERIOR % -

(Ll 30/10/2022 5/428,00 5/125280 087

17/10/2022 5/ 891,00 5/1.15500 -0.23

24/10/2022 5/ 843,00 5/1.141,00 -026

29/10/2022 5/1.252,80 5109400 015

10/10/2022 5/ 531,00 5/1.08300 -0.51

T 19/10/2022 5/ 650,00 5104800 -0.28
Total 5/ 27.617,80 5/ 25.953,80 0,15 W

Fuente: Elaboracion propia

e El reporte de margen bruto muestra una visualizacion detallada de la
rentabilidad generada de las ventas.

Figura 65. Reporte de Margen bruto

v MES

octubre

v

04/12/2022 5:37:45

=

i —)
E.: :
=

'

MARGEN BRUTO |

“ o s !
CANTIDAD DE . S/ 612.20 g
K ’ &0 5208% /56771 Gaoero 5506 ;g”u' Ll
_— s/ 450 5/ 45333 SIS220 oo G2 sabba/ L 0%
% MARGEN BRUTO | | /i i BR\3e% G i g 1
Y S/30586 S7298.16. - 6)2us b6 451% S/31367/ 's/304 7 I ERER 4
MONTO 5 168 200% 865/ 263.70 2 z;g.r,{ e dio2% oy BRE Sl o
i 316884 253 g s 30T =S W .. =
VENTAS 07 % /200 / s2a8% ./ IBJA%/ 3896 % W15 % 2% ..\
44. , 2M26% BR% esn 7 -
UNIDADES 1. ¥ 8°5 & 71 8 9 M 12 13 1495 % V7 1 1@ 20 1 22 23 2425 2 218 29 03
MARGEN BRUTO POR CATEGORIA

S/51859 57417.00
T 1T 5725200 sn::.oo S/14400 $/13405 S/11500 S/9400 S/6500 /5000 /2800 /21,00 5/2000 5/9405/ 170

1l
R

iy 0 P o
MARGEN BRUTO
MARGEN BRUTO POR MARCA
/131800
%/ 1,000 & 711,00 5763521 55451
57635, 10
— s’ = LSATs2s /39550 5729900 5720920
5/589,58 /480,30 40200 . s/36a50 z Sreho
& » § * E s < 3 & PP g 4 @ S
VENTA PERDIDA S g W g G0 oF @ o P @ ¢ T - :

& o o e < & o

Fuente: Elaboracién propia




cuota establecida del dia.

Figura 66.

El reporte de avance muestra la informacion detallada, si llegaron a la

Reporte avance de ventas

VENTAS

MONTO DE
VENTAS

UNIDADES
VENDIDAS

VENTAS

AVANCE

CANTIDAD DE

INCREMENTO DE

MARGEN BRUTO

VENTA PERDIDA

REPORTE DE VENTAS FECHA DE ACTUALIZACION
FECHA CANTIDAD VENTAS AA CUOTA AVANCE o
01/10/2022 3 s 053 @
02/10/2022 10 g 111 @
03/10/2022 3 o oz @
04/10/2022 1 7 1.2@
05/10/2022 4 9 o @
06/10/2022 1 9 12@
07/10/2022 10 s 111 @
08/10/2022 12 9 1.2@
09/10/2022 10 9 111 @
10/10/2022 5 o 0@
11/10/2022 H o o @
12/10/2022 7 s 07 @
13/10/2022 9 s 10@
14/10/2022 9 o 0z @
15/10/2022 2 o 10@
16/10/2022 9 2 0@
17/10/2022 H o oz @
18/10/2022 H 9 oz @
19/10/2022 7 s 057 @
20/10/2022 9 9 10@
21/10/2022 9 o 1008
22/10/2022 10 2 11 @
23/10/2022 10 s 111 @
24/10/2022 H o oz @
25/10/2022 £l s 100 @
26/10/2022 7 2 02 @
s im aa - . - v
Total 268 9 2922

Fuente: Elaboracion propia

El reporte de perdida muestra informacién detallada del valor en

porcentaje perdido de la venta como monto.

Figura 67.
REPORTE DE VENTAS

Reporte de ventas anuladas

ARO . MES >

MONTO DE
VENTAS

UNIDADES
VENDIDAS
VENTAS TOP
INCREMENTO DE
VENTAS

MARGEN BRUTO
AVANCE
VENTA PERDIDA

VENTAS PERDIDAS

@ VENTAS NULAS @ VENTAS TOTALES

- 1.32%

98,68%

MONTO NO RECAUDADO

®MONTO NULO ® MONTO TOTAL

7.02%
o -
s < by
<A

\

i j)

W ]

y

92.98%

UNIDADES DEVUELTAS

® UNIDADES DEVUELTAS @ UNIDADES TOTALES

/3,54%

96,46%

MARGEN BRUTO NO REAUDADO

® MARGEN BRUTO NULO ®MARGEN BRUTO

- 1015%

89,85%

Fuente: Elaboracion propia



ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Declaratoria de Autenticidad del Asesor

Yo, VILLAVERDE MEDRANO HUGO, docente de la FACULTAD DE INGENIERIA Y
ARQUITECTURA de la escuela profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS de la
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO SAC - LIMA NORTE, asesor de Tesis titulada:
"DATAMART CON METODOLOGIA HEFESTO Y ENFOQUE DE GOBIERNO DE DATOS
EN EL AREA DE VENTAS EN J&D TECNOLOGY, LIMA, 2022", cuyos autores son
LOPEZ CASTRO JOHNATAN VICTOR, ARENAS ANANGA MIGUEL ANGEL, constato
gue la investigacion tiene un indice de similitud de 18.00%, verificable en el reporte de
originalidad del programa Turnitin, el cual ha sido realizado sin filtros, ni exclusiones.

He revisado dicho reporte y concluyo que cada una de las coincidencias detectadas no
constituyen plagio. A mi leal saber y entender la Tesis cumple con todas las normas para
el uso de citas y referencias establecidas por la Universidad César Vallejo.

En tal sentido, asumo la responsabilidad que corresponda ante cualquier falsedad,
ocultamiento u omision tanto de los documentos como de informacion aportada, por lo
cual me someto a lo dispuesto en las normas académicas vigentes de la Universidad
César Vallejo.

LIMA, 23 de Diciembre del 2022

Apellidos y Nombres del Asesor: Firma
VILLAVERDE MEDRANO HUGO Firmado electronicamente
ORCID: 0000-0002-3802-4396 el 23-12-2022 20:56:22

Cdbdigo documento Trilce: TRI - 0500962

oo INVESTIGA
.m.' ucv






