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Resumen

En la investigacion titulada “Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas
en la empresa Alexander’s”, el objetivo general de la investigacion fue determinar
como influye un una herramienta de Inteligencia de Negocios en el pronéstico de

ventas en la empresa Alexander’s.

El tipo de investigacién es aplicada, el disefio de la investigacion es Pre-
experimental y el enfoque es cuantitativo. La muestra estuvo conformada por 28
fichas de registro con 235 documentos generados por las ventas, distribuidos en
4 semanas. Se aplico la técnica del fichaje con fichas de registro para la variable
dependiente. Donde se tomé como dimensiones el cierre de ventas, utilizando T
de Student para la validacion de las hipétesis propuestas y mediante la

comparaciéon de los datos obtenidos.

La herramienta de inteligencia de negocios fue desarrollada bajo la
metodologia Hefesto, cumpliendo las 4 fases que esta implica. Ademas, se uso

el Analysis Services de SQL Server para la carga de datos y la creacién del cubo.

Finalmente se demostré que La herramienta de inteligencia de negocios
mejora el pronostico de ventas en la empresa Alexander’s, logrando un
incremento de 30% en el nivel de eficacia y de un 8.31% en el crecimiento de

ventas.

Palabras clave: Herramienta, Inteligencia de negocios, prondstico de ventas,
crecimiento de ventas, nivel de eficacia, Hefesto, Analysis Services, SQL Server,

cubo.



Abstract

In the research titled "Business Intelligence to forecast sales in the Alexander's
Company", the general objective of the research was to determine how a
business intelligence tool influences the sales forecast in the company

Alexander's.

The type of research is applied, the design of the research is Pre-
experimental and the approach is quantitative. The sample consisted of 28 record
sheets with 235 documents generated by the sales, distributed in 4 weeks. It's
applied the technical of the signing with sheets of record for the variable
dependent. Where it was taken as dimensions the closing of sales, using Student
T for the validation of the proposed hypotheses and by comparing the obtained

data.

The Business Intelligence tool was developed under the Hefesto
methodology, fulfilling the 4 phases that it implies. In addition, SQL Server

Analysis Services was used for data loading and cube creation.

Finally, it was demonstrated that the business intelligence tool improves the
sales forecast in the company Alexander's, achieving an increase of 30% in the

efficiency level and 8.31% in sales growth.

Keywords: tool, business intelligence, sales forecast, sales growth, efficiency

level, Hefesto, Analysis Services, SQL Server, Cube.
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1.1 Realidad Problematica

En primer lugar, examinaremos tanto el ambito nacional como el
internacional. Después, presentaré la situacidon actual que esta

experimentando la empresa Alexander's.

De acuerdo con un articulo de Garcia Castro (2013) en REDALYC (Red
de Revistas Cientificas de América Latina y el Caribe), “La subcontratacién
de la industria en México aumento significativamente a fines del siglo pasado
debido a la firma del TLCAN. Este territorio se ha convertido en un destino
atractivo para las companias de Estados Unidos que operan en los sectores
de fibras, confecciones, textiles y tiendas por departamentos. Estas
empresas buscan instaurar un mercado de proveedores cercano y de bajo
coste. En 1998, México presidi6 la lista de los paises mas exportadores de
ropa a los Estados Unidos (representando el 15.1% del total mundial);
ademas, 463 empresas textiles y de confeccion, extranjeras, se
establecieron en México entre 1994 y 1998, siendo el 71.9%, de estas,
provenientes de Estados Unidos. A pesar de esto, en el 2013 las
exportaciones textiles y de confeccion, incluyendo maquila, disminuyeron un
5% respecto al ano anterior. El sector textil cuenta con 27,708 empresas, de
las cuales el 5% son grandes empresas que representan el 50% del empleo
del total de la cadena industrial. En México, el algodén es la fibra natural mas
significativa en términos de produccion. En 2013, se registré un déficit de
1,334.1 millones de dodlares debido a este factor. Las exportaciones de
prendas de vestir elaboradas por las maquiladoras representan mas del 60%
sector entero. En ese mismo afo, el valor total de las exportaciones en la
industria textil y de vestimenta alcanzo6 los 9,531.7 millones de dolares, lo
que representa una disminucioén del 5.7% en comparacién con el afio anterior
y un 15.6% menos que el maximo de exportaciones registrado en 2009. Se
espera que, si continua la situacion actual, el sector tendra una situacion

comercial negativa hacia finales del 2013.” (p. 4-9).

De acuerdo con Rearfo Vera (2013), en la revista institucional de la SIN
(Sociedad Nacional de Industrias), “en el Peru, la industria textil esta

mostrando signos preocupantes debido a la disminucion en los mercados
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principales, como los Estados Unidos, donde el valor y el volumen de las
exportaciones cayeron un 19% y un 21%, respectivamente, en el periodo de
enero a julio de 2013. La fabricacion de filamentos y tejidos de materiales
textiles disminuyo un 8.5%, mientras que la produccién de ganchillo y tejidos
de punto se redujo a un 24.9%, desde junio de 2011. Asimismo, la
produccion de vestimenta se redujo en un 12.3%. En contraste, las
importaciones han aumentado constantemente, con un incremento del 33%
en valor y del 31% en volumen durante el periodo de enero a julio de 2013.
Si esta tendencia continua, se prevé que el sector textil-confeccion tendra

una balanza comercial negativa al final del 2013 por primera vez.” (p. 14).

Segun Gill y Giner (2013), “las TIC (Tecnologia de la Informacion y
Comunicaciones) se definen como el procedimiento que engloba
adquisicion, analisis y envio de datos para llevar a cabo una tarea. Segun
los mismos autores, la inversion en las TIC potencia la administracion de las
transacciones y facilita la interaccion e intercambio de informacién mas

efectivos entre los diversos actores involucrados.” (p. 89).

En la actualidad, las pequefias y medianas empresas (PYMES)
conforman la mayoria del mercado y han ganado reconocimiento por su
contribucion a la economia del pais. Por lo tanto, al igual que los gigantes
empresariales, las PYMES necesitan soluciones tecnoldgicas que pongan,
al alcance de sus manos, datos exactos y fiables, con el fin de tomar

decisiones oportunas en sus procesos de negocio.

Segun se plantea en el texto, la compania Alexander's se ve afectada por
la situacion problematica actual, cuyo modelo de negocio se basa en la
fabricacion y venta de camisas y blusas, tanto escolares como de vestir y,
recientemente, modelos sport. Debido a la falta de informacion precisa y
confiable, el proceso de ventas de la compafia se ve afectado
negativamente. La falta de informacion adecuada se debe principalmente a
la mala gestion de los datos disponibles, lo que impide que el personal de la
empresa pueda generar la informacion necesaria para tomar decisiones

efectivas.
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De acuerdo con la entrevista realizada al Sr. Rudy Alejandro Vilca Taza,
gerente comercial de la empresa Alexander's (disponible en el Anexo 7), el
problema sustancial que enfrentd la organizacion fue la necesidad de
generar informacién estratégica y oportuna. A pesar de disponer de
informacion, no se llevo a cabo una gestidon adecuada debido a la falta de
conocimientos por parte del personal en el manejo de datos en grandes
cantidades. Asimismo, la compafia no disponia de una herramienta de
inteligencia empresarial que pudiera resultar beneficiosa para la toma de
decisiones y optimizar la eficacia en la administracion del proceso de ventas.

La compaiia experimentd consecuencias negativas debido a la falta de
gestion adecuada de la informacion y la ausencia de herramientas de
Business Intelligence que permitan tomar decisiones eficientes en el
procedimiento para las ventas. Como resultado, la compafia no pudo cumplir
con el numero de ventas propuesto y su nivel de eficacia se vio afectado,
alcanzando actualmente solo el 48,10%, tal como se puede apreciar en la
Figura 1. Se espera que la empresa realice cambios y mejore su desempefio,
ya que actualmente el numero de ventas diarias se encuentra entre 6 y 16,

cifra menor al rango objetivo de 16 a 30 ventas diarias.

Figura 1
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Segun la informacion recopilada, la empresa Alexander's no contaba con
resultados de ventas en plazos de tiempo establecidos, lo que dificultaba
conocer el crecimiento de las ventas y predecir las mismas a futuro, tal como
se muestra en la Figura 2. El indicador crecimiento de las ventas variaba
entre un maximo del 23.08% y un minimo del -21.05%, lo que indica que

hubo una disminucién en las ventas en algunos momentos.

Figura 2
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En consecuencia, los problemas persistentes, descritos anteriormente,
llevaron a la empresa a no alcanzar sus objetivos establecidos, generar cifras
inexactas en el proceso de ventas y, lo que es aun mas importante, tomar

decisiones inadecuadas en momentos criticos.

La presencia de los inconvenientes previamente mencionados en la
empresa Alexander's plantea la pregunta: ¢ Cuales seran las consecuencias
si estos problemas persisten? En respuesta, se tomaran decisiones erroneas
de forma continua, no se alcanzaran los objetivos de ventas establecidos, se
perderan clientes y, lo mas significativo, la credibilidad de la compafiia se

vera comprometida, con el pasar del tiempo, en el mercado.
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1.2 Trabajos Previos

En el trabajo denominado "Desarrollo de un Datamart enfocado en ventas
para respaldar la toma de decisiones en la empresa Amevet Cia. Ltda.",
presentada en la Universidad Técnica de Ambato en Ecuador en 2014,
Martha Patricia Toainga Toainga abordo la problematica relacionada con el
tiempo necesario para generar informes de ventas y la efectividad de las
decisiones tomadas en la empresa. El objetivo principal de este estudio fue
evaluar la efectividad de las decisiones adoptadas y el tiempo requerido para
generar dichos informes. La razon de ser de esta investigacion radicaba en
la necesidad de que el departamento de ventas pudiera acceder a la
informacion de manera independiente, sin depender del personal técnico
para realizar consultas especificas. Esto permitiria reducir el tiempo de
espera en la elaboracién de informes y al tomar decisiones mas precisas. La
metodologia empleada en el estudio fue la investigacion de campo, que
incluydé una ficha de observacion y una entrevista. EI método utilizado para
desarrollar el Datamart fue Ralph Kimball. Tanto la poblacién como la
muestra estuvieron compuestas por cuatro empleados y seis informes de la
compania. Se utilizdé el muestreo no probabilistico. Los resultados indicaron
que se logré una eficacia del 80% en la toma de decisiones, lo que resulté
en un aumento del 48% en las ventas y una reduccién del 100% en el tiempo
de generacion de informes. Como resultado de este estudio, se identificaron
conceptos utiles para el marco tedrico y el crecimiento de las ventas, que

son relevantes para la variable independiente.

En su investigacion titulada "Desarrollo de un sistema informatico para el
proceso de toma de decisiones", llevada a cabo en la Universidad Yacambu
en Colombia en el 2013, Andrés Enrique Cartaya Romero se ocup6 de la
problematica de la efectividad en la toma de decisiones ante distintos
escenarios y el tiempo necesario para elaborar informes de analisis. El
objetivo del estudio consistio en establecer la efectividad de las decisiones
hechas ante los escenarios planteados y el tiempo requerido para generar
los informes. La justificacion tecnolégica se basoé en la premisa de que la

ejecucion de herramientas de Bl (Inteligencia de Negocios) mejoraria el
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proceso de toma de decisiones. La metodologia utilizada fue Seltiz, Jahoda,
que permite observar las variables para responder a las preguntas de
investigacion. Las técnicas de investigacion empleadas incluyeron la revision
de documentos, entrevistas, cuestionarios y encuestas. El sistema fue
desarrollado bajo la metodologia IMMON. La poblacion y la muestra
estuvieron compuestas por 7 escenarios y 5 reportes, utilizando un muestreo
no probabilistico. Los resultados indicaron una eficacia del 75% en la toma
de decisiones frente a los escenarios y una reduccién del 100% en el tiempo
requerido para generar los reportes. En conclusion, se logro aumentar la
eficacia en la toma de decisiones y reducir el tiempo necesario para la
generacion de reportes. Este antecedente resultd util, para la presente
investigacion, en la forma en la que se miden las dimensiones de la toma de

decisiones.

En su investigacion realizada en la UCP (Universidad Catdlica del Peru)
en el 2014, Rodriguez Cabanillas y Mendoza Pefia se enfocaron en el
problema de la carencia de un repositorio de datos en el proceso de toma de
decisiones. El trabajo, que se titula "Analisis, disefio e implementacion de
una solucién de inteligencia de negocios para el area de compras y ventas
de una empresa comercializadora de electrodomésticos", abordd esta
cuestion en particular. Estas se basaban en la experiencia y en los datos de
ventas y compras diarias. La solucion propuesta fue la implementacion de
Business Intelligence, con los indicadores de tiempo de ejecucion de
informes y crecimiento de ventas. Se us6 el caracter deductivo como
metodologia de investigacion, mientras que la metodologia utilizada para la
elaboracién del sistema fue INMON. La poblacion estudiada comprendia un
total de 400 informes estadisticos generados en un periodo de un mes, y se
selecciond una muestra de 135 informes estadisticos mediante un muestreo
probabilistico. Los resultados mostraron una disminucién del 150% en el
tiempo de ejecucién de informes y un incremento del 72.11% en el
crecimiento de ventas. Este antecedente es relevante, dentro de esta
investigacion, para el contexto tedrico (marco teérico) y para la el crecimiento

de ventas (variable independiente).
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En su tesis presentada en la UCV (Universidad César Vallejo), de Lima-
Peru, Alan Leoncio Fierro Barriales abordd el problema de la toma de
decisiones en la microempresa de autopartes SAMCAR, analizando el
tiempo requerido y la eficiencia en dicho proceso. Se plante6 como objetivo
identificar si la implementacion de una solucién tecnolégica, basada en
OLAP, tenia impacto en el tiempo empleado para la toma de decisiones y en
la eficacia mensual de la microempresa. La justificacién del estudio se basé
en la tecnologia, ya que el sistema web permitia a los usuarios realizar
consultas las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana, y en la economia, al
reducir el costo de impresion de afiches, catalogos y volantes. La
metodologia de investigacion fue de caracter deductivo, y se utilizé la
metodologia conocida como HEFESTO para la elaboracion del sistema
online. La poblacion del estudio incluy6 40 consultas y 4 calculos de eficacia
en ventas realizados en un mes, utilizando un muestreo probabilistico. Los
resultados mostraron una disminucién del 60% en el tiempo de toma de
decisiones y un incremento del 9% en la eficacia en el periodo de estudio.
Las conclusiones resaltaron que la implementacion del sistema mejoro,
significativamente, el proceso para la toma de decisiones en la
microempresa de autopartes SAMCAR, disminuyendo el tiempo necesario e
incrementando la eficacia. Este estudio contribuyé al marco teorico al

mejorar el nivel de eficacia de la variable dependiente.

En la Universidad César Vallejo, Lima-Peru, Piscoya Pérez (2014) realizd
una tesis titulada "Implementacion de un sistema informatico para ventas
personalizadas de computadoras en la empresa Grupo Tecnologies S.A.".
Su estudio se enfocd en el proceso de ventas desde una perspectiva
estratégica, con el objetivo de evaluar el impacto de la solucion en el tiempo
de creacion de consultas y su nivel de eficacia en la empresa mencionada.
La justificacion se baso en aspectos institucionales y econémicos, ya que se
buscaba mejorar la gestion de ventas y generar beneficios econdmicos. La
metodologia de investigacion utilizada fue cuantitativa deductiva, empleando
entrevistas y observaciones como métodos, y llegando a generalizaciones a
partir de las mediciones realizadas. La metodologia de desarrollo del sistema

informatico fue HEFESTO, por su amplia documentacion en linea y sus
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herramientas de integracion. La poblacion estudiada consistio en 100
consultas y 15 indicadores de eficacia durante un mes, y se seleccioné una
muestra de 49 consultas y 15 indicadores de eficacia mediante un muestreo
probabilistico. Los resultados mostraron una reduccion del 100% en el
tiempo de generacion de consultas y un incremento del 81.6% en el nivel de
eficacia. Las conclusiones destacaron que las ventas mejoraron
significativamente con la aplicacion del sistema informatico, alcanzando 0
consultas y un aumento del 81.6% en la eficacia. Este antecedente también
aporta a los modelos conceptuales de la metodologia HEFESTO utilizada en
el desarrollo de la herramienta de inteligencia de negocios en la presente

investigacion.

En la tesis presentada por José Carlos Arana Navarro en la UCV
(Universidad César Vallejo) de la ciudad de Lima, denominado "Impacto de
un sistema de informacion basado en Business Intelligence en el proceso de
toma de decisiones del area comercial en la empresa Acuario Service
S.A.C.", se llevo a cabo una investigacion del procedimiento para la toma de
decisiones del area comercial de dicha compania. El objetivo principal fue
identificar areas de mejora y optimizar el proceso de toma de decisiones.
Para el progreso del proyecto se utilizdé HEFESTO, metodologia que se
adapté mejor a los requerimientos del estudio. La muestra seleccionada para
medir el tiempo de analisis de alternativas consistid en 20 clientes, y se
tomaron en cuenta 5 resultados de indicadores comerciales para evaluar la
eficacia. Se utilizd el pre-experimental como disefio de estudio, y los datos
se recolectaron mediante fichas de observacion. Los resultados obtenidos
indicaron una reduccidn significativa en el tiempo requerido para el analisis
de propuestas, asi como un incremento en la eficacia de los indicadores
comerciales. Estos hallazgos demuestran que la aplicacion de un sistema de
informacion fundamentado en la Inteligencia de Negocios mejora el
procedimiento para la toma de decisiones del area comercial de la compafia
Acuario Service S.A.C. Ademas, este estudio contribuy6 a enriquecer el
marco tedrico, especialmente en lo que respecta al indicador de la variable

dependiente (nivel de eficacia).
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Eybi Gil Zabaleta y Enith Rodriguez Collaz llevaron a cabo un proyecto de
investigacion en la UNMSM (Universidad Nacional Mayor de San Marcos) en
2013, donde desarrollaron e implementaron un sistema de prondstico de la
demanda de productos farmacéuticos. Utilizando la técnica de redes
neuronales artificiales, su objetivo principal era minimizar la discrepancia
entre la demanda real y la demanda pronosticada, buscando obtener la
menor tasa de error posible en el proceso de prondstico. La metodologia
empleada fue la de redes neuronales y el tipo de investigacion fue aplicada.
Los resultados obtenidos mostraron que el margen de error del producto DF
fue del 3,57%, lo que es significativamente menor que el error del experto en
compras (31,23%). Ademas, los margenes de error para los productos RG y
CH también fueron menores que los errores del experto. La reduccién del
margen de error se tradujo en un incremento considerable en las ventas,
tanto en numero (52%) como en el monto total (22%). Los autores concluyen
que la correcta prevision de la demanda es una herramienta valiosa para la
planificacion empresarial y esta investigacion proporcioné informacion
relevante para la realizacién del prondstico y la discusion. (Gil Zabaleta &
Rodriguez Collaz, 2013).

Jha (2015) llevé a cabo una investigacion para mejorar los diagnosticos
robustos de sistemas inciertos mediante el tratamiento de parametros
inciertos como modelos de intervalos. Su objetivo fue integrar
adecuadamente el enfoque basado en intervalos con los sistemas con
beneficios del enfoque basado en BG-LFT para mejorar los pronésticos. Jha
utilizé la metodologia de Prondsticos Hibridos y su investigacion fue de tipo
aplicada. Los resultados mostraron que después de cierto tiempo, el RUL
obtenido estaba dentro de los limites del RUL con un RA del 98.64% y un
RMADRUL del 9.4%, sin embargo, en ciertos momentos, las predicciones no
cayeron dentro de los limites basados en el modelo de degradacion
uniforme. En conclusion, Jha proporcion6 un resumen exhaustivo de
diversos enfoques de prondsticos y desarrollé prondsticos eficientes en el
marco de BG. Esta investigacion fue util para la realizacién de prondsticos

utilizando herramientas de inteligencia de negocios.
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Mayank Shekhar Jha, en su tesis titulada “Diagnostics and Prognostics of
Uncertain Dynamical Systems in a Bond Graph Framework” para obtener el
grado de Doctor en Automatique, Génie Informatique, Traitement du Signal
et des Images en la Ecole Centrale De Lille (Escuela Central de Lille) y
publicada en el afio 2015, plante6 como objetivo el mejoramiento de los
diagndsticos robustos de los sistemas inciertos mediante el tratamiento de
parametros, inciertos, como modelos de intervalos. Se buscé una adecuada
integracion del intervalo basado en enfoques aritméticos, con los sistemas
con beneficios del enfoque basado en BG-LFT. Se us6 Methodology of
Hybrid Prognostics como metodologia y se llevé a cabo una investigacion
aplicada. Los resultados de la investigacion mostraron que las predicciones
iniciales presentaban una gran dispersion debido a la amplia variacion
correspondiente en 2 v ”, lo que resultaba en una baja utilidad. Sin embargo,
después de t=35s, el RUL obtenido se encontraba dentro de los limites de *
(1) RUL +a., con una precision de RA = 98.64% y RMADRUL = 9.4%. Durante
los ultimos 3 segundos de experimentacion, se detuvo gradualmente el flujo
de arena, lo que generé cierta no uniformidad. Como resultado, las
predicciones de RUL en t=58s, 59s y 60s no se ajustan a los limites de * (1)
RUL #a, que se basan en un modelo de degradacién idealmente uniforme
(lineal). La investigacion concluye que se ha proporcionado un resumen
exhaustivo de varios enfoques de prondstico, especialmente en modelos y
prondsticos hibridos, y se han revisado ampliamente las obras relacionadas.
Esto se hizo principalmente para justificar el segundo objetivo principal de la
tesis, que es el desarrollo de prondsticos eficientes en el marco de BG. Este
antecedente resulté util para la construccidn del prondstico de ventas

mediante la herramienta de Inteligencia de Negocios.
1.3 Teorias relacionadas al tema

Para una mejor comprension del Prondstico de Ventas, en esta seccion
se presentaran algunas definiciones fundamentales sobre las variables
dependiente e independiente. No obstante, previamente, se realizara una
breve introduccion al proceso de ventas con el fin de establecer un contexto

adecuado.
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Proceso de ventas

Valdivia Garcia (2015) define la venta como “Un procedimiento que
involucra diversas acciones orientadas hacia la realizacion de transacciones
comerciales y el establecimiento de relaciones comerciales estables y

duraderas con los clientes.” (p. 64).

De acuerdo con Valdivia Garcia (2015), proporciona otra definicion en la
que se explica que la comercializacion o venta “es una operacion
estructurada con el proposito de mejorar la conexion entre el vendedor y el
cliente con el fin de convencer al cliente de que compre los bienes o

prestaciones que pone a disposicion la companfia.” (p. 65).

Finalmente, Garcia Bobadilla (2013) propone que “la venta es un proceso
estructurado y secuencial que requiere de una serie de pasos especificos
para alcanzar su resultado final.” (p. 73). Segun el autor, este proceso se
encuentra presente en todos los ambitos de la actividad humana y en todos

los sectores comerciales.
Fases del Proceso de Ventas

Publicaciones Vértice (2008) establece que el proceso de venta de un bien

o prestacién se divide en varias etapas:

e La fase previa, en la que el vendedor planifica su trabajo, establece
objetivos comerciales y busca el contacto inicial con clientes potenciales.

e La presentacion del producto, en la que el vendedor muestra el
producto al cliente y destaca sus principales beneficios en relacién a las
necesidades y problemas del cliente.

e La demostracion, en la que la persona encargada de la venta justifica
la compra del bien al evidenciar las ventajas que el cliente obtendra al
adquirirlo y al sincronizar la propuesta a las exigencias y deseos actuales
del consumidor.

e La negociacion, en la que el vendedor intenta seducir al cliente para
que adquiera el producto y ambos intercambian opiniones para llegar a

un acuerdo.
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© Vértice (2008)

e El cierre del acuerdo, que es la etapa final y la mas dificil, ya que es en

esta fase cuando el cliente decide si comprar el producto o rechazarlo.’

(p. 22-23).
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Etapas del Proceso de Ventas

En su obra del 2014, Torres Morales destaca que “[...] es importante tener

en cuenta los elementos fundamentales de las ventas, los cuales no cambian

con el uso de técnicas modernas, sino que se adaptan a ellas.” (p. 29 - 30).

Asimismo, sefiala que existen una serie de etapas imprescindibles para

llevar a cabo una venta exitosa:

e Prospeccion y calificacion

La etapa inicial del proceso de ventas es la prospeccion o exploracion,

que implica la busqueda de posibles clientes que aun no hayan

comprado a la empresa, pero que se consideran prometedores.

e Contacto e inicio del proceso de venta

Usualmente, es necesario realizar muchos encuentros previos a la

presentacion oficial de una venta. Es fundamental familiarizarse sobre la

actividad comercial del cliente, cuanto sea posible, para cimentar una

relacion basada en la confianza y asi crear una mayor receptividad. Al




iniciar la conversacion, se debe ofrecer algo unico en términos de
servicio o alguna caracteristica distintiva del producto.

Presentacion

El propdsito fundamental de una presentacion de ventas es finalizar la
venta. No obstante, en el caso de productos mas complejos, puede ser
necesario hacer muchas visitas para realizar una presentacion completa.
Manejo de objeciones y resistencia a la venta

Las objeciones que puedan surgir durante una venta pueden indicar que
el cliente tiene cierto interés en el producto o servicio ofrecido. Ademas,
estas objeciones pueden ser una oportunidad para presentar
argumentos adicionales que permitan satisfacer las dudas o inquietudes
del cliente. Las objeciones mas comunes pueden estar relacionadas con
el precio, la satisfaccion con el proveedor actual, la falta de decision
inmediata, la ausencia de una demanda urgente del producto, o incluso,
actitudes desfavorables hacia el vendedor. Es importante que la persona
responsable de la venta pueda anticiparse a estas objeciones y refutarlas
rauda y efectivamente.

Cierre de la venta

El momento final del proceso de venta ocurre cuando la persona encarga
de la venta solicita al consumidor que realice la compra. Hay diferentes
técnicas para cerrar una venta y algunos vendedores tienen habilidades
naturales para cerrar mientras que otros no. En estos casos, es
necesario algun tipo de apoyo para aquellos que hacen una buena
presentacion, pero experimentan dificultades al concluir la venta debido
a la falta de coordinacién entre la presentacion y el cierre, o porque se

sienten timidos al solicitar el producto.

Actividades de post-venta

Es fundamental que la persona a carga de la venta no se contente
solamente con la finalizacion de esta, sino que también tenga en cuenta
la gestion de la orden y el envio del producto, asegurandose de que todo

sea lo mas eficiente posible y verificando que el cliente se encuentre
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satisfecho con el servicio. Hay que tener presente que no todas las
oportunidades de venta son exitosas, al igual que en el futbol no todas
las jugadas se convierten en gol, sin embargo, si se trabaja de
profesionalmente, estas pueden convertirse en potenciales ventas o

referencias a mas consumidores. (p. 29 - 30).
Pronéstico de Ventas

De acuerdo con Luna Gonzales (2016), se establece que “los prondsticos
de ventas se determinan mediante la utilizacion de datos historicos, los
cuales se ajustan mediante una ecuacion para predecir el volumen de ventas
futuro. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la realizacion de este
prondstico no garantiza su exactitud, ya que factores como problemas
econdmicos en el pais pueden afectar los negocios y desviar la tendencia de
ventas prevista. En consecuencia, es necesario analizar las fluctuaciones y

realizar ajustes pertinentes para alcanzar los objetivos planificados.” (p. 187).

De acuerdo con Javier Masini y Vazquez Ledesma (2014), “la nocion de
prondstico es, en realidad, muy sencilla y ha sido ampliamente incorporado
en la vida cotidiana, aunque resulta mas dificil conceptualizarlo que
entenderlo. La APICS (Sociedad Americana de Control de la Produccién e
Inventarios) lo describe como un enfoque imparcial que emplea datos
recopilados en un periodo de espacio-tiempo. Otros lo explican como el
estudio de la evidencia historica para identificar arquetipos y tendencias
claves, y aplicar esta sabiduria en la proyeccién de datos para periodos
futuros. En resumen, los prondsticos se refieren a las estimaciones de
eventos y circunstancias previsibles, y el procedimiento de ejecutar la
prediccion se llama prondstico.” (p. 11).

De acuerdo con Glenn Welsh (2005), “se puede distinguir entre la
programacion y la prediccién (pronéstico) de ventas, dos conceptos que se
confunden muy a menudo. La prediccidon (prondstico) no debe confundirse
con una estrategia, ya que representa una manifestacion expresada en
numeros de los escenarios por venir que se situan alrededor de una

coyuntura especifica, como los ingresos por ventas, basado en supuestos
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explicitos. Es importante que un prondstico especifique los supuestos en los
que se basa, y debe considerarse solo como uno de los elementos para
desarrollar un propésito de ventas. Hasta la direccion ejecutiva puede
aceptar, modificar o rechazar una prediccion. Por otro lado, una estrategia
de ventas integra las resoluciones de la direccion ejecutiva, que se respaldan
en la prediccidn, asi como en otros recursos y decisiones de la direccién
ejecutiva respecto a temas relacionados con el nivel de ventas, los costos,

la gestion de ventas, la fabricacion y la financiacion.” (p. 124).
Caracteristicas de los Pronoésticos

De acuerdo con Nahmias (2016), sefala que “los prondsticos poseen

cinco caracteristicas distintas:

» Normalmente estan equivocados.
Es una de las caracteristicas mas relevantes, pero a menudo pasada por
alto en la mayoria de los métodos de pronéstico es la consideracién de
que una vez que se determinan los prondsticos, se convierten en
informacion conocida. En caso de que la demanda pronosticada resulte
ser inexacta, los requisitos de materiales y el cronograma de fabricacion
podrian necesitar reajustes. Por lo tanto, el sistema de planificacion

necesita ser lo bastante robusto y asi actuar ante fallos inesperados.

» Un pronéstico de calidad trasciende la mera cuantificacion.
Teniendo en cuenta que las predicciones (prondsticos) son propensos a
errores, un pronostico de calidad incluye una cierta medida de
incertidumbre. Esta medida puede presentarse en forma de un rango o
a través de una evaluacion de imprecision, como la fluctuacién en la

disposicion del desacierto de la prediccion.

> Los pronésticos agregados son mas exactos.
Se observa que la variacién de la media de un conjunto de parametros
independientes, al azar, y repartidas de manera idéntica es inferior a la
variacion individual de todos y cada uno de los parametros o variables.

Aquello implica que la variacion en la media de una muestra esta por
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debajo de la variacion en la poblacién. EI mismo suceso se evidencia en
las predicciones (prondsticos), donde se observa que, en términos
porcentuales, el yerro en las ventas estimadas para una gama de
productos, usualmente, es inferior al fallo en la prediccion de ventas para

un producto unico.

» A medida que el horizonte de prondstico se extienda, la precision
de la prediccidén se vera reducida.
Esta caracteristica resulta altamente instintiva, ya que es posible realizar
predicciones mas precisas sobre los resultados que alcanzara el Dow
Jones Industrial Average mafnana en comparacion con las predicciones

para el afio siguiente.

> Es importante no utilizar los prondsticos como medio para ignorar
informacioén que ya se conoce.
Aunque una estrategia especifica podria generar predicciones
(prondsticos) generalmente exactos, es posible que exista informacion
relevante sobre la futura necesidad que no se refleje en los datos
histéricos de la serie. Para ejemplificar, una empresa podria tener planes
de llevar a cabo una promocién comercial Unica para un bien en
especifico, o que implicaria una necesidad superior a lo habitual. En
estos casos, es necesario incorporar manualmente esta informacion

adicional al pronéstico.” (p. 55).
Horizonte de tiempo en los Pronésticos

Segun Nahmias (2016), la duracion de los prondsticos es una de las
categorias fundamentales en la clasificacién de los mismos. El autor propone
una clasificacién en tres dimensiones cronoldgicas principales, los cuales se

ilustran en la Figura N° 4.
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Figura 4
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Clasificacién Cronoldégica de los Prondsticos
Nahmias (2016), indica que:

Los Pronésticos a corto plazo desempefian un papel crucial en la
planificacion diaria y suelen tener una escala temporal medida en dias o
semanas. Estos prondsticos son de utilidad practica para diversas areas,
como ventas, gestion de inventarios, organizacion de la produccion basada
en sistemas de planificacion de requisitos de materiales, asi como la
planificacion de recursos. Ademas, también son utiles para la programacion
de turnos, teniendo en cuenta las inclinaciones y flexibilidad de los
trabajadores.

Los pronésticos a mediano plazo se caracterizan por tener una escala
temporal que abarca semanas y meses. Estos prondsticos ejercen un rol
relevante en la identificacion de los patrones de ventas, asi como en la
planificacion de la disponibilidad de trabajadores y en la gestion de las
familias de productos.

La producciéon en un horizonte temporal extendido y los dictamenes
durante la fabricacion, son elementos clave dentro del enfoque holistico de

la fabricacién de una organizacién. Un ejemplo de ello es la planificacion a
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largo alcance de las exigencias de capacidad. Cuando se anticipa un
aumento en la demanda, la empresa debe considerar la construccién o
adaptaciéon de nuevas instalaciones, teniendo en cuenta posibles
incorporaciones de tecnologias innovadoras. Es importante tener en cuenta
que las decisiones de planificacion también pueden implicar la reduccién de

personal en ciertas circunstancias.” (p. 54).
Clasificaciéon de los Pronésticos

De acuerdo con Nahmias (2016), “las técnicas para realizar predicciones
(prondsticos) se pueden categorizar en objetivos o subjetivos. Los métodos
subjetivos se sustentan en una apreciacion humana, hay diferentes enfoques
con los que se recopila perspectivas que se utilizan en el proceso de
prondstico (encuestas, juicio de opinion ejecutiva, método Delphi, etc.). Por
otro lado, los métodos objetivos se fundamentan en el analisis de datos v,
ademas, se distinguen dos tipos: los modelos causales y las series de
tiempo. El primero utiliza datos de multiples origenes ajenos a los eventos
que se estan prediciendo, en otras palabras, podrian existir variables
relacionadas, de alguna forma, con el prondstico; mientras que el segundo
utiliza, unicamente, valores pasados del evento que se quiere pronosticar.”
(p. 54 - 55).

Segun la clasificacion proporcionada por Nahmias (2016), el prondstico
que se desarrollara en esta investigacion para la empresa Alexander's se
clasifica como un prondstico objetivo, especificamente dentro del método de
series de tiempo. En este caso, se utilizaran datos histoéricos obtenidos de la

herramienta de Inteligencia de Negocios con el fin de predecir datos futuros.
Método de Series de Tiempo

Segun Nahmias (2016), “estos a menudo se consideran simplistas, ya que
solo requieren informacion de los resultados previos de la variable a la que
se le hara la prediccion. El término «series de tiempo» se refiere,
unicamente, a una compilacion de eventos, fisicos o econdmicos,

evidenciados en momentos puntuales del tiempo espaciados, usualmente,
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uniformemente. La premisa es que los datos generados a partir de los
patrones de registros anteriores se pueden deducir y utilizar para predecir
los futuros resultados de las series. En este analisis, nuestro propésito es

identificar los arquetipos (patrones) mas habituales.” (p. 57).

Segun Nahmias (2016), existen dos tipos de patrones en las series de

tiempo:

e Tendencia. Hace referencia a la propension, de una serie de tiempo, a
exhibir un arquetipo constante de incremento o disminuciéon. La
tendencia lineal se describe con una recta, a diferencia de la no lineal
gue se describe mediante una curva cuadratica o exponencial. Si no se
define el arquetipo de una tendencia, por lo general se conjetura que es
lineal.

e Estacionalidad. Un arquetipo estacional se caracteriza por repetirse en
ciclos regulares. En el contexto de las series de tiempo, habitualmente
se hace referencia al arquetipo que se reitera anualmente, asimismo es
comun encontrar arquetipo con estacionalidad mensual, semanal v,
hasta, diaria. Algunos ejemplos de patrones estacionales anuales son la
demanda de moda, helado y combustible. Por otro lado, el consumo de
electricidad exhibe un marcado patrén estacional a lo largo del dia." (p.
57).

Basandonos en lo mencionado anteriormente, el tipo de patron que se
espera observar en la prediccion (pronostico) de ventas para la empresa
Alexander's sera el de TENDENCIA.

Métodos Basados en la Tendencia

Segun Nahmias (2016), “se presentan dos técnicas para realizar
predicciones (prondsticos) que abordan, concretamente, la presencia de un
patrén en los datos: el método de Holt y el analisis de regresién. El primero
se clasifica como un tipo de doble suavizacion exponencial que facilita
suavizar simultaneamente la serie y la tendencia. Mientras que, el analisis

de regresion se basa en ajustar una recta a una coleccion de datos.” (p. 74).
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En consecuencia, para concretar la proyeccion de ventas en la empresa

Alexander's, emplearemos el método del Analisis de Regresion.
Analisis de Regresién

Segun Nahmias (2016), se plantea el siguiente escenario: “Tenemos una
serie de datos emparejados de la siguiente manera
(X1,Y1), (X3, Y2),...,(Xn, Yy para las incognitas XeY. Se asume que Yi
representa el valor registrado de Y cuando X es el de X. En este caso, X se
refiere a la variable independiente e Y a la dependiente. Se postula que hay

una conexiéon entre X e Y que se puede representar por una linea recta.

=

Y =a+ bX

Donde Y es considerado el valor proyectado de Y. El objetivo es descubrir
las magnitudes de a y b que proporcionen el mejor ajuste posible de la recta
a los datos. Para lograr esto, se eligen los resultados de a y b de forma que
se reduzca al minimo la sumatoria de las métricas cuadraticas entre la linea

de regresion y los puntos de datos.” (p. 74).

Figura 5
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Ademas, de acuerdo con Nahmias (2016), “al aplicar el analisis de
regresion como método para la prediccion (prondstico), es comun que la

variable independiente represente el tiempo, mientras que la dependiente
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representa lo que se quiere predecir. Imaginemos que D4, D,,..., D, son los
resultados de la demanda en los momentos 1, 2, ...,n. En este contexto, los

valores 6ptimos de a y b se calculan de la siguiente manera:

Y
a=D —-b(n+1)/2
Donde:

n n
] nn+1)
W)
1 i=1

_n*(n+1D)(@2n+1) B n?(n + 1)?

S

Y D es el promedio aritmético de las demandas observadas durante los

periodos 1,2, ...,n.” (p. 74 - 75).
Dimensiones del Proceso de Ventas

Las etapas del proceso de ventas se refieren a las dimensiones del
mismo, tal como se define en las paginas 28 y 29. Sin embargo, en esta
seccion especifica, nos enfocaremos en la dimension que alberga nuestros

indicadores de investigacion.
DIMENSION: Cierre de Ventas

Torres Morales (2014) indica que, “el cierre de venta se define como el
momento en que se concluye el proceso de venta y la persona encargada
de la venta pide al consumidor que realice la compra. Existen diversos
métodos para cerrar una venta, y personal que se destacan por ser efectivos
en esta fase y otros que no lo son. En situaciones en las que los vendedores
realicen una presentacion exitosa, pero arruinen el cierre debido a una

deficiente concordancia entre la presentacion y el momento de solicitar el
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pedido, o muestren timidez al hacerlo, resulta necesario contar con algun

tipo de apoyo.” (p. 29).
Indicador 1: Nivel de Eficacia

Segun Oliveras, Enric (2016), en un articulo publicado en el blog Grupo
P&A, se establece que la eficacia se refiere al nivel en el que se concretan
las metas y objetivos establecidos en un plan, en otras palabras, se evalua
en qué medida se ha alcanzado el resultado previsto. Para ilustrar este
concepto, se menciona el ejemplo de una panaderia que establece como
meta que cada trabajador produzca 100 barras de pan al dia. En este caso,
si un empleado logra cumplir con esta meta, se considera eficaz, mientras

que otro empleado que solo alcanza nueve decenas se considera ineficaz.”
(p. 1).

Resultado alcanzado

Eficacia =
f Resultado Previsto

La figura 6 muestra graficamente el razonamiento del nivel de eficacia:

Figura 6

EFICACIA

RA/RE

RANGOS PUNTOS
0-20% 0

21 -40% 1

41 -60% 2
61-80% 3
81-90% 4

>91% 5

© Fleitman (2008)

Calculo del Nivel de Eficacia
Donde:

RA - Resultados Alcanzados en las Ventas.

RE - Resultados Previsto o Esperados en las Ventas.
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Indicador 2: Crecimiento de Ventas

Segun Chacén (2015), en el portal Gerencia Retail, “se destaca la
importancia de tomar periodos iguales de tiempo o eventos y temporadas
con la misma orientacion al medir el crecimiento de ventas. De lo contrario,
se obtendria un resultado distorsionado que requeriria una interpretacion
diferente. El porcentaje de crecimiento en ventas refleja en qué medida ha
aumentado o disminuido el periodo o la actividad que se esta midiendo, y
cumple como fundamento para estudiar el rendimiento positivo o negativo de
la gestidon realizada. Es necesario contar con ambos datos al realizar el
célculo, es decir, las ventas que se desean medir y la referencia con la que

se desea compararlas.

CV = ((%) - 1> * 100

Donde:
CV = Crecimiento de las Ventas.
VR - Valor Reciente de la Venta.

VA - Valor Anterior de la Venta.

Para concluir, siguiendo el mismo enfoque, es posible calcular los
crecimientos en la produccion de un producto, en la rentabilidad de un

negocio, en la poblacion de una ciudad, de un pais, etc.” (p. 1).
Inteligencia de Negocios

Segun Ahumada (2016), “el Business Intelligence puede interpretarse
como un grupo de metodologias, aplicaciones y tecnologias que tienen como
objetivo recopilar, rectificar y convertir datos de los sistemas transaccionales
y de informacion desarticulada, tanto interna como externa a la organizacion,
en informacion organizada. Esta informacion se utiliza tanto para su
explotacion directa, como generacion de informes, analisis OLTP/OLAP y
alertas, como para su estudio y conversion en conocimiento, lo cual brinda

soporte a la toma de decisiones empresariales.” (p. 4).
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Asimismo, segun Oracle (2015), “Business Intelligence (Bl), o inteligencia
de negocios, puede ser conceptualizada como la composicién de procesos,
tecnologias y herramientas que posibilitan el siguiente flujo de conversién:
datos preservados en informacién, informacion en conocimiento. Este ultimo
va orientado a una estrategia o plan comercial. El Bl necesita integrar la
estrategia empresarial, pues esto facilita la optimizacion de la usabilidad de
los recursos, supervisar el cumplimiento de los objetivos de la organizacion
y tener las aptitudes, necesarias, para una toma de decisiones acertadas con
el fin de conseguir resultados mejores.” (p. 1).

Finalmente, segun Curto Diaz (2013), “en el entorno social de la
informacion se ha generado la carencia de contar con técnicas mas
eficientes y rapidas para sustraer y transmutar los datos de una organizacién
en informacion, y diseminarla de manera efectiva en cada eslabon de la
cadena de valor. El Business Intelligence, surge como respuesta a esta
carencia y puede entenderse como el progreso de los sistemas de soporte a
las decisiones (DSS, Decision Support Systems). En términos generales, se
define el Bl como el grupo de capacidades, practicas, aplicaciones y
metodologias orientadas a la elaboracién y gestion de informacion que
facilite, a los miembros de una organizacion, tomar decisiones mas

acertadas.” (p. 18).
Datawarehouse

De acuerdo con Talledo San Miguel (2015), se establece que “un almacén
de datos, conocido como datawarehouse en inglés, consiste en una
recopilacion de datos centrada en un ambito corporativo especifico (como el
empresarial, de servicios u organizacional en general). Este almacén se
caracteriza por la integracion y depuracion de informacion proveniente de
una o varias fuentes distintas, con el objetivo de procesarla y facilitar su
analisis desde multiples perspectivas, brindando respuestas rapidas.” (p.
67).

Asimismo, Rodriguez Parrilla (2014), “se entiende que un datawarehouse

es un conjunto estructurado de bases de datos organizadas en forma de un
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cubo. Estos datawarehouses se crean con el proposito de respaldar la
realizacion de la inteligencia competitiva. Para lograrlo, se emplean técnicas
de busqueda inteligente, como la mineria de la web y la mineria de textos,

segun los fines que se busquen alcanzar.” (p. 144).

Finalmente, de acuerdo con Curto Diaz (2013), “se establece que un
Datawarehouse es una base de datos que brinda una perspectiva integral,
compartida y unificada de los datos de una compafdia, sin importar el uso
posterior que le den los usuarios o consumidores. Este repositorio se
caracteriza por ser consistente, congruente, confiable y contar con datos

cronoldgicos.” (pag. 30).
Datamart

La Universidad ESAN (2015) explica que “un Datamart es un recurso
disefado para almacenar informacién especifica de un departamento o
equipo de trabajo en particular. Esta herramienta puede utilizarse como una
extension de un Datawarehouse existente o como una opcion alternativa
para empresas de tamafio mediano que no tienen los recursos para
desplegar un sistema completo de preservacion de datos. Las Datamarts
pueden estar vinculadas o ser independientes de un Datawarehouse central.
No obstante, es importante tener en cuenta que la falta de integracion entre
sistemas independientes podria entorpecer las labores de mantenimiento y
administracion.” (p. 1).

Segun la definicién de Curto Diaz (2013), un Datamart se define como “un
subconjunto de datos derivados de un datawarehouse, disefiado para
satisfacer una necesidad, analisis o funcion especifica de una poblacion de
usuarios determinada. Del mismo modo que un datawarehouse, los datos en
un Datamart estan compuestos por modelos de copo de nieve o estrella.
Ademas, es importante destacar que un Datamart puede estar supeditado o

ser autonomo de un datawarehouse central.” (p. 31).

Finalmente, segun la definicion de Thomas Gauchet (2013), “un Datamart

se describe como una recopilacion de datos desconectados de los sistemas
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operativos, que se utilizan especificamente para respaldar la toma de
decisiones en una organizacién. El enfoque funcional del Datamart
generalmente se centra en un area especifica de la actividad empresarial.
Los datos dentro del Datamart se organizan en funcién de una trayectoria
temporal y tienen una trascendencia concreta. Ademas, se adapta la
estructura de los datos de manera que puedan ser leidos por herramientas
especializadas de toma de decisiones. Mientras que los sistemas OLTP
(procesamiento de transacciones en linea) normalizan las tablas, los
sistemas decisionales realizan el proceso contrario, es decir, desnormalizan

las tablas para su eficiente lectura.” (p. 26).
Datamining

El portal Clinic Cloud (2016) proporciona una definicion de Dataminig,
comunmente llamada mineria de datos, como el “proceso de extraer
informacion tacita, anteriormente incognitos y con proyeccion de utilidad a
partir de colecciones de datos. En otras palabras, es como el reconocimiento
y estudio automatizado o semiautomatizado de una cantidad considerable
de datos con el propdsito de hallar patrones con significado. El concepto de
Datamining surge con el propdsito de sacar provecho dos elementos
fundamentales: la abundancia de datos almacenados en sectores como la
salud, el comercio o la banca, y la capacidad de procesamiento de las
computadoras modernas para efectuar el analisis de dichos datos.” (p. 1).

Segun la explicaciéon de Zenith (2015), el término Datamining, 0 mineria
de datos, engloba diversas técnicas y tecnologias empleadas para examinar
enormes bases de datos de forma automatizada o semiautomatizada. El
proposito fundamental de esta practica es descubrir patrones recurrentes,
tendencias o reglas que permitan comprender la conducta de los datos en

una situacion especifica. (p. 1).

Segun el Grupo Fractalia (2015), “el Datamining o KDD (Knowledge
Discovery in Databases) hace referencia al procedimiento para obtener
informacion a partir de una base de datos y convertirla en una estructura

entendible, es decir, en informacion util y asequible para su posterior uso. El
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término Datamining esta en boga y a menudo se utiliza de manera incorrecta.
Se le atribuyen referencias erréneas, como toda estructura de datos a nivel
macro o procesamiento de datos. Segun Arturo Licona, especialista de
Deloitte Consulting Group, el Datamining es una agrupacion de mecanismos
para la obtencidén de datos que utiliza algoritmos matematicos para detectar

patrones de comportamiento.” (p. 1).
Seleccion de la herramienta de Inteligencia de Negocios (Bl)

En esta seccidn, se llevo a cabo una comparacion de las tres herramientas
previamente propuestas con el objetivo de determinar cual seria la mas
adecuada para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's. Para ello,
se empled un cuadro comparativo detallado en la Tabla 1, cuya estructura y
contenido fueron validados mediante el uso de una herramienta de Juicio de

Expertos, como se evidencia en el Anexo 6.

Tabla 1: Cuadro Comparativo de las Herramientas de Inteligencia de

Negocios para Pronosticar las Ventas

item

Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1

Criterios Datamart | Datawarehouse | Datamining
Poco volumen de datos. 15 13 10
Mayor rapidez de consulta. 15 13 11
Consultas SQL y/o MDX sencillas. 15 13 11
Validez directa de la informacion. 15 13 12

Facilidad para la historizacion de

los datos. 15 13 12
_Facilidad a_I ] momento de la 15 12 11
implementacion.
Explotacién de toda la informacion
interna y externa relacionada con el 15 13 12
negocio.

Total 105 90 79

Fuente: Elaboracién Propia
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VALIDACION DE EXPERTOS

La Tabla 1 fue evaluada por tres expertos, quienes asignaron puntajes
correspondientes a cada uno de los elementos analizados. Los resultados
de esta evaluacion se presentan en la Tabla 2. A través de estos resultados,
se determinara cual de las tres herramientas cuenta con la mayor aprobacion
por parte de los expertos. La herramienta que obtenga la puntuacion mas

alta sera seleccionada para su uso en esta investigacion.

Tabla 2: Validacion de Expertos de la Herramienta de Inteligencia de

Negocios para Pronosticar las Ventas

Expertos Grado Datamart | Datawarehouse | Datamining
Ordéfiez Pérez, Adilio Doctor 35 28 28
Aradiel Castaneda, Hilario | Doctor 35 34 32
Galvez Tapia, Orleans Magister 35 28 21

Promedio 35 30 27

Fuente: Elaboracién Propia

De acuerdo con el promedio mas alto registrado en la Tabla 2, la
herramienta Datamart obtuvo una puntuacion de 35. Por consiguiente, para
llevar a cabo el prondstico de ventas en la empresa Alexander's, se utilizara

un Datamart como herramienta seleccionada.
HERRAMIENTA SELECCIONADA: DATAMART

Segun la definicion proporcionada por Curto Diaz (2013), un Datamart se
caracteriza como un subconjunto de los datos almacenados en un
datawarehouse, disefiado para atender a una necesidad, estudio o funcion
especifica de un grupo de usuarios determinado. Similar que, en un
Datawarehouse, los datos dentro de un Datamart se organizan mediante
modelos de copo de nieve o estrella. Ademas, es importante destacar que

un Datamart podria estar vinculado o ser autbnomo de un datawarehouse.
(p. 31).
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Tipos de Datamart

Pereda Marin y Berrocal Berrocal (2013) mencionan que “existe la

posibilidad de seleccionar diversos tipos de estructuras para el Datamart:

El Datamart OLAP (On-Line Analytical Processing) se enfoca en el
analisis de datos, involucrando la lectura de grandes volumenes de
informacion para extraer conocimientos valiosos, como patrones de
ventas, patrones de la conducta de los clientes, entre otros. Este tipo,
que es el mas comun dentro de los Datamarts, se fundamenta en la
utilizacion de cubos OLAP, los cuales se elaboran al agregar las
dimensiones e indicadores esenciales de acuerdo con las
particularidades de cada area funcional. En general, el acceso a los
datos en estos Datamarts usualmente es de solo lectura, ya que esa es
la operacion mas frecuente que se realiza con ellos. A pesar de que la
estructura de los datos en cada Datamart se organiza de acuerdo a las
areas de la companiia, los estandares se encuentran incorporados,
uniformemente, en toda la compafdia.

El Datamart OLTP (On-Line Transactional Processing) se enfoca en el
procesamiento de transacciones en bases de datos. Aunque puede ser
una simplificacion del Datawarehouse, es comun hacer mejoras,
principalmente por medio de filtrados y agregaciones, para considerar
las particularidades de cada area de la compariia. En consecuencia, es
permisible realizar labores de insercion, modificacion y eliminacion de
datos. La estructura de los datos se organiza de acuerdo al nivel de
aplicacién, con el objetivo de optimizar el acceso para las tareas de
lectura y escritura mas frecuentes. Los patrones de los datos no
necesariamente son homogéneos en las distintas areas de la compaiia,
lo que podria generar una ausencia de compatibilidad y dar pie a la
formacion de "islas de datos". Generalmente, se usan solo los datos mas

recientes en este tipo de Datamarts.” (p. 111 - 113).

45



Creacion de un Datamart

De acuerdo con Chris Date (2013), expresa que “existen tres enfoques

principales para la generacion de un Datamart:

La informacion puede ser obtenida directamente del datawarehouse
empleando una estrategia de «divide y venceras», con el fin de
incrementar el rendimiento y la escalabilidad del proceso de soporte en
la toma de decisiones. Usualmente, estos datos extraidos son subidos a
una base de datos con una estructura fisica similar al subconjunto
pertinente del Datawarehouse, aunque puede ser simplificada debido a
la naturaleza del Datamart.

Aunque el propdsito del datawarehouse es ser un «punto de control
unico», aun es posible crear un Datamart de forma independiente, sin
extraerlo directamente del datawarehouse. Este enfoque puede ser
adecuado en casos en los que el datawarehouse no sea accesible por
diversas razones, como limitaciones financieras, operativas o incluso
politicas (o incluso si el datawarehouse aun no existe).

En algunas organizaciones se ha adoptado un enfoque de «Datamart
primero», en el cual los Datamart se crean a medida que son requeridos
y, finalmente, el datawarehouse general se construye como una

unificacion de los diferentes Datamart. (p. 710).

Componentes de un Datamart

Fuentes de Datos

De acuerdo con Huamantumba (2017), se expresa que las bases de datos
que suministran informaciéon al DataWarehouse son concebidas para
almacenar gran cantidad de transacciones. Dentro de estas bases de datos
se encuentra la denominada OLTP (siglas de Online Transaction Processing,

que se refiere a un conjunto de datos utilizado para respaldar transacciones).

(p. 5).

La Figura 7 ilustra las Fuentes de Datos segun la clasificacion propuesta

por Huamantumba.
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Figura 7
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Procesos de Extraccion, transformacion y carga de datos (ETL)

De acuerdo con Huamantumba (2017), se sefiala que los elementos de
datos pueden presentar inconsistencias en cuanto a sus nombres, formatos
y codificacion cuando son utilizados por diferentes aplicaciones o
gestionados por diferentes softwares DBMS. Antes de almacenar estos
elementos de datos en el DataWarehouse, todas estas inconsistencias
deben ser resueltas. Uno de los obstaculos fundamentales en la aplicacion
de un Datawarehouse es la transformacion de datos, responsable de abordar
las incoherencias en los patrones y codificacion de los datos, que podrian
surgir tanto dentro de una base de datos individual como cuando multiples
bases de datos contribuyen al Datawarehouse. La evolucion de los datos
también se ocupa de las incoherencias en el contenido de los mismos. Tan
pronto como se establezcan las reglas de transformacién, es necesario crear
y agregar los conceptos correspondientes en los procedimientos de

transformacion. (p. 6-7).

La Figura 8 exhibe los Procesos ETL segun la clasificacion propuesta por

Huamantumba.
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Figura 8
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Datamart

De acuerdo con Huamantumba (2017), se expone que un Datamart es
una alternativa que comparte tecnologia con el Datawarehouse, sin
embargo, se caracteriza por tener contenidos especificos, menos cantidad
de datos y un alcance histérico menos amplio. Su funcién principal es brindar
soporte a pequefias empresas, departamentos o areas de negocio dentro de
grandes empresas. El Datamart satisface, eficientemente, los requerimientos
de generacion de reportes. No es recomendable realizar consultas
directamente en los sistemas transaccionales, ya que implica la integracién

de datos provenientes de diversas bases de datos OLTP. (p. 7).

La Figura 9 presenta la representacion visual del Datamart segun la

perspectiva de Huamantumba.
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Figura 9
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Segun Huamantumba (2017), se afirma que el objetivo principal del
DataWarehouse es respaldar la toma de decisiones. Un modelado adecuado
de la base de datos beneficia el estudio y la restauracion de datos, lo que
proporciona una superioridad competitiva y facilita la toma de decisiones. El
Datawarehouse almacena datos organizados por categorias o estructurados
de manera que promuevan el analisis de datos histéricos. No esta disefiado
para soportar procesos operativos de la empresa. El DataWarehouse esta
preparado para ser utilizado a través de instrumentos particulares que
posibilitan extraer informacion relevante y descubrir pautas de conducta que

podrian no ser visibles dentro de una gigantesca base de datos. (p. 8).

La Figura 10 exhibe las herramientas de explotacién segun la clasificacion

propuesta por Huamantumba.

49



Figura 10
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Metodologias para el desarrollo de un Datamart
HEFESTO

Ricardo Bernabéu (2013), define a HEFESTO como una metodologia
exclusiva, que se fundamenta en un amplio estudio en contraste con
metodologias vigentes y vivencias personales en la construccion de
almacenes de datos. Es importante enfatizar que HEFESTO esta en
permanente cambio y se ha valorado enormemente todos los comentarios y
aportes de aquellos que utilizaron HEFESTO en diferentes paises y con
variados propdsitos [...]. La elaboracién y aplicacién de un Datamart podria
adecuarse apropiadamente a todo ciclo de vida del desarrollo de software,
aunque es importante sefalar que algunas fases en particular requeriran
acciones bastante diferentes [...]. El objetivo es proporcionar que la puesta
en marcha inicial cumpla parcialmente con los requerimientos, demostrando

los beneficios del Datamart y motivando a los usuarios. (p. 85 — 86).
RALPH KIMBALL

Tufifio Lopez (2013) define el Datawarehouse como una agrupacion de
todos los Datamarts dentro de una empresa. Este Datawarehouse consiste

en una réplica de las transacciones estructuradas de manera particular para
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el estudio, siguiendo el Modelo Dimensional (no normalizado). Este modelo
incorpora aspectos de estudios con sus propiedades, una estructura
piramidal y los distintos hechos de negocio que se desean estudiar. En
primer lugar, se utilizan tablas para expresar las dimensiones, y en segundo

lugar, se emplean tablas para los hechos. (p. 11).

La Arquitectura Bus del Datawarehouse, basada en el enfoque Kimball,

se ilustra en la Figura 11.
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En su estudio, Tufifo Lopez (2013) sefiala que Bill Inmon destaca la
carencia de centralizar la transferencia de informacién desde los distintos
sistemas transaccionales (OLTP) en las companhias. Esta centralizacidon
tiene como objetivo poner los datos a disposicion para su analisis en la

Fabrica de Informacion Corporativa.” (p. 9).

La Figura 12 ilustra el Datawarehouse Corporativo basado en el enfoque

de Inmon.
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Seleccion de la Metodologia para el desarrollo del Datamart

Figura 12
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En este punto se llevd a cabo una evaluacion comparativa de las tres

metodologias previamente sugeridas con el fin de definir cual seria la mas

idénea para la construccion del Datamart. Para este propdsito, se empled

una tabla comparativa detallada en la Tabla 3, cuya estructura y contenido

fueron validados utilizando una herramienta de Juicio de Expertos, como se

describe en el Anexo 6.

Tabla 3: Cuadro Comparativo de las Metodologias de Desarrollo del

Datamart

Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1

item
Criterios HEFESTO | ,RaPh | Bijl Inmon
Kimball

Los objetivos y resultados esperados

1 | en cada fase se distinguen facilmente y 15 12 11
son sencillos de comprender.
Utiliza modelos conceptuales y légicos,

2 | los cuales son sencillos de interpretar y 15 13 12
analizar.

3 Se aplica tanto para Datawarehouse 15 14 13
como para Datamart.

4 La metodologia involucra al usuario 15 13 1
durante las etapas del proyecto.

5 Representa y describe adecuadamente 15 13 11
los datos.

6 Se adecua para tiempos cortos de 15 12 11
entrega.

7 Esta basado en los requerimientos del 15 13 12

negocio.
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Total 105 90 81

Fuente: Elaboracién Propia
VALIDACION DE EXPERTOS

Tres expertos analizaron el contenido de la Tabla 3 y asignaron sus
respectivas puntuaciones. La Tabla 4 refleja los resultados de esta
evaluacion. A través de estos resultados, determinaremos cual de las tres
metodologias de desarrollo cuenta con una mayor aprobacion por parte de
los expertos. La metodologia que obtenga la puntuacidon mas alta sera

seleccionada para ser utilizada en esta investigacion.

Tabla 4: Validacion de Expertos de las Metodologias para el Desarrollo del

Datamart
Ralph )
Expertos Grado HEFESTO Bill Inmon
Kimball
Ordoéinez Pérez, Adilio Doctor 35 29 29
Aradiel Castaneda, Hilario | Doctor 35 33 31
Galvez Tapia, Orleans Magister 35 28 21
Promedio 35 30 27

Fuente: Elaboracién Propia

De acuerdo con el promedio mas alto registrado en la Tabla 4, la
metodologia Hefesto logré una puntuacion de 35. En consecuencia, se

seleccionara la metodologia Hefesto para la construccion del Datamart.
METODOLOGIA SELECCIONADA: HEFESTO

Ricardo Bernabéu (2013) introduce la metodologia HEFESTO como una
propuesta sustentada en un extenso estudio, contraste de metodologias
vigentes y experiencias personales en la construccion de almacenes de
datos. Es relevante resaltar que HEFESTO esta en continua evolucion y ha

tomado en consideracion el valioso aporte de profesionales que usaron esta

53



metodologia en diferentes ciudades y con variados objetivos (Bernabéu,
2013). (p. 85).

CARACTERISTICAS DE LA METODOLOGIA HEFESTO

Segun Ricardo Bernabéu (2013), “la metodologia presenta las siguientes

caracteristicas:

e Compromete a los usuarios finales en todas las etapas para reducir la
resistencia al cambio y permitiles tomar decisiones sobre el
comportamiento y funciones del Datawarehouse.

e Se fundamenta en las necesidades de los usuarios, lo que le permite
adaptarse rapidamente a las variaciones en el negocio.

e Las metas y logros esperados en cada una de las fases son claros y
faciles de entender.

e Usa modelos conceptuales y logicos simples de entender y estudiar.

e Se puede aplicar para un Datamart o para un Datawarehouse.” (p. 88).
CICLO DE VIDA DE LA METODOLOGIA HEFESTO:

Segun Ricardo Bernabéu (2013), “la metodologia HEFESTO puede ser

resumida en 4 puntos:

e Anadlisis de Requerimientos (ver Figura 13).

Figura 13

(1) ANALISIS DE REQUERIMIENTOS |

@ ra) Identificar preguntas )

L) r[b)) |dentificar indicadores y perspectivas J

© Bernabéu (2013)

L)) r@) Modelo Conceptual J

Analisis de requerimientos
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Interpretacion:

El proceso comienza al identificar el area especifica, la l6gica del negocio
y las necesidades del usuario final para construir el DM (Datamart) o DW
(Datawarehouse). Posteriormente, se procede a identificar los
indicadores y perspectivas relevantes, y finalmente se construye el

modelo conceptual correspondiente.

Analisis de las OLTP (ver Figura 14).
Figura 14

(2) ANALISIS DE LOS OLTP
@(a) Conformar indicadores
@[b) Establecer correspondencias
@[@) Nivel de granularidad
@(@]) Modelo Conceptual ampliado

| S N N N N

© Bernabéu (2013)

Analisis de las OLTP
Interpretacion:

Los indicadores se expresan matematicamente mediante formulas, se
establecen las relaciones entre el modelo conceptual y el modelo fisico
de la base de datos, se establecen los niveles pertinentes y se desarrolla

el modelo conceptual ampliado.

Modelo légico del Datawarehouse (ver Figura 15).

Figura 15

(8) MODELO LOGICO DEL DW

@[a) Tipo de Modelo Logico del DW
Q[ID) Tablas de dimensiones
(_3 [@) Tablas de hechos

@[d) Uniones

Modelo l6gico del Datawarehouse

S W W S

© Bernabéu (2013)
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Interpretacion:

Se establece el modelo logico para el DW (Constelacién, Estrella o Copo
de nieve) y se procede a construir las tablas de dimensiones y las tablas

de hechos. Finalmente, se efectian las conexiones entre estas tablas.

e Integracion de datos (ver Figura 16).

Figura 16

)

| (4)INTEGRACION DE DATOS )
=

‘© \ o

E @[&) Carga Inicial J
g @[b) Actualizacién J
©

Integracion de Datos
Interpretacion:

Se lleva a cabo la primera carga de las tablas de dimensiones y de
hechos. Ademas, se establecen los procesos ETL (Extraccion,
Transformacion y Carga) y se sugieren estrategias para la actualizacion
de los datos en el almacén.” (p. 87).

1.4 Formulacioén del Problema
Problema General

e ;,COmo influye una herramienta de inteligencia de negocios en el

pronostico de ventas en la empresa Alexander’'s?

Problemas Especificos

e ;Como influye una herramienta de inteligencia de negocios en el nivel

de eficacia en el prondstico de ventas en la empresa Alexander’s?
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e ;,COmo influye una herramienta de inteligencia de negocios en el
crecimiento de ventas en el prondstico de ventas en la empresa

Alexander’s?
1.5 Justificacion del Estudio

El actual estudio se basd en el concepto de elaborar una solucién
utilizando la tecnologia OLAP. EIl objetivo era procesar todos los datos
disponibles en la empresa y analizarlos desde diferentes perspectivas. Esto
permitiria generar prondsticos y agilizar la toma de decisiones estratégicas
para las ventas por parte de la alta gerencia. En ultima instancia, esto

permitiria a la organizacion generar valor.

Siempre es crucial tener presente que el mayor error que una empresa
puede cometer es no aprovechar la informacion que posee internamente.
Actualmente, la informacion paso a ser uno de los activos mas valiosos para

cualquier organizacion.

Basandonos en lo expuesto previamente, fundamentare la presente

investigacion desde cuatro enfoques diferentes:
JUSTIFICACION INSTITUCIONAL

Segun Mufioz Cafiavate (2013), sobresale la importancia de tener
informacion externa en los procesos de toma de decisiones. Pese a ello, para
que esta informacién sea utilizada por los gestores, es necesario que sea
procesada en interno. Asi mismo, se enfatiza la necesidad de que la
informacion fluya a través de los canales de la empresa para que pueda ser
aprovechada al maximo por la organizacion. Esto incluye tanto la informacién

formal como la informal.” (p. 5).

La incorporaciéon de un Datamart, una herramienta de Inteligencia de
Negocios, en la empresa Alexander's, desempenara un papel esencial para
alcanzar las metas estratégicas, la vision y la misién de la organizacion.
Ademas, esta implementacion fortalecera la imagen corporativa de la
empresa, aumentando su prestigio en comparacién con los competidores

cercanos. También brindara a la compafia una posicion privilegiada sobre
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la competencia que no cuenten con una herramienta de Inteligencia de
Negocios para pronosticar ventas y planificar estrategias futuras de manera

mas efectiva.
JUSTIFICACION TECNOLOGICA

Vizuete Naranjo y Yela Shinin (2016) explican que debido a que un
Datamart maneja menos usuarios en comparacion con un DW, se podria
mejorar para una recuperacion mas rapida de los datos requeridos por los

usuarios. (p. 58).

El actual estudio tiene como objetivo construir una herramienta de
inteligencia de negocios (Datamart) para respaldar el proceso y prondstico
de ventas en la empresa Alexander's. Esto resultara en una mayor eficacia
en el analisis de alternativas y generacion de estadisticas. Ademas, se

garantizara la integridad, confidencialidad y disponibilidad de los datos.
JUSTIFICACION OPERATIVA

Toainga Toainga (2014) sefiala que usar un DM como herramienta de
soporte para la toma de decisiones ofrece numerosas ventajas. Por ejemplo,
permite que el area de ventas acceda a la informacién sin la necesidad de
contar con personal técnico, como programadores o analistas de sistemas,
para generar informes o consultas, lo que reduce el tiempo de espera. Asi
mismo, el area de ventas puede gestionar la informacién y analizarla desde
diversas perspectivas, lo que les permite comprenderla e interpretarla segun

su propio criterio. (p. 3).

El Datamart, como herramienta de Inteligencia de Negocios, dispondra de
datos detallados que se actualizaran de forma continua y permitira una
escalabilidad adecuada. Ademas, el personal de la empresa posee
conocimientos basicos de informatica, lo que asegurara el correcto

funcionamiento de la herramienta de Inteligencia de Negocios.
JUSTIFICACION ECONOMICA

De acuerdo con Pablos Heredero et al. (2016), el empleo de sistemas de

informacion genera ventajas en cuanto a la reduccidn de gastos en recursos
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humanos, disminucion en los tiempos de procesamiento de la informacidn,

menor incidencia de errores y una mejora global en la calidad. (p.151).

Caso Ejemplo: Imaginemos que el director general de la empresa toma
una decision que resulta en una pérdida de S/. 3000. En ese momento, se
cometié un error de juicio. Sin embargo, habra situaciones en las que se
tomen multiples decisiones simultaneamente. Siguiendo el ejemplo,
supongamos que se toman tres malas decisiones al mismo tiempo, lo que
resulta en una pérdida total de hasta S/. 9000. En este contexto, la
herramienta de inteligencia de negocios proporcionara informaciéon mas
precisa y detallada para mejorar la toma de decisiones y evitar posibles
pérdidas de S/. 9000 o mas

Ejemplo de caso: Consideremos que el CEO de la empresa toma una
decisidon que resulta en una pérdida de S/. 3000. En ese momento, se comete
un error de juicio. Sin embargo, habra ocasiones en las que se tomen
multiples decisiones al mismo tiempo. Siguiendo el ejemplo, supongamos
que se toman tres malas decisiones simultaneamente, o que ocasiona una
pérdida total de hasta S/. 9000. En este escenario, la herramienta de
inteligencia de negocios proporcionara informacién mas precisa y detallada
para mejorar la toma de decisiones y evitar posibles pérdidas de S/. 9000 o

mas.
1.6 Hipotesis
Hipoétesis General

e Ha: La herramienta de inteligencia de negocios mejora el prondstico de

ventas en la empresa Alexander’s.
Hipotesis Especificos
e H1: Sila herramienta de inteligencia de negocios incrementa el nivel de

eficacia, entonces el prondstico de ventas en la empresa Alexander’s es

aceptable.
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e H2: Si la herramienta de inteligencia de negocios incrementa el
crecimiento de ventas, entonces el prondstico de ventas en la empresa

Alexander’s es aceptable.
1.7 Objetivos
Objetivo General

e Determinar cdmo influye una herramienta de inteligencia de negocios en

el prondstico de ventas en la empresa Alexander’s.

Objetivos Especificos

e Determinar cdmo influye una herramienta de inteligencia de negocios en

el nivel de eficacia en el prondstico de ventas en la empresa Alexander’s.

e Determinar cdmo influye una herramienta de inteligencia de negocios en
el crecimiento de ventas en el prondstico de ventas en la empresa

Alexander’s.
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2.1 Diseno de Investigaciéon
MODELO DE INVESTIGACION: Hipotético — Deductivo

Segun lo expresado por Pedro J. y Angeles Sanchez (2017), se sostiene que
este enfoque emplea tanto la induccion como la deduccién en conjunto. En
el ambito cientifico, la adquisicion de conocimiento requiere tanto de datos

empiricos como de teorias. (p. 4).

En este estudio de investigacion, se utilizé el enfoque hipotético-
deductivo, el cual implica obtener informacién actual de la empresa para

realizar deducciones precisas que se reflejaran en el prondstico de ventas.
TIPO DE INVESTIGACION: Explicativa — Experimental — Aplicada

Segun Hernandez Sampieri, Fernandez Collado y Baptista Lucio (2014), los
estudios explicativos tienen como objetivo trascender de la simple
descripcion de conceptos o fendmenos, asi como establecer relaciones entre
ellos. Estos estudios buscan dar respuesta a las causas de eventos y
fendmenos fisicos o sociales. Su principal interés radica en explicar por qué
se produce un fendmeno y bajo qué condiciones se manifiesta, asi como

comprender la relacion entre dos o mas variables. (p. 95).

Segun la definicion proporcionada por Bernal Torres (2016), una
investigacion experimental se enfoca en analizar el impacto generado por la
accion o control de una o mas variables independientes en una o varias

variables dependientes. (p. 121).

De acuerdo con Ortiz Flores y Bernal Zepeda (2013), la investigacion
aplicada, denominada también investigacion practica o empirica, tiene como
propésito implementar y aprovechar los conocimientos obtenidos. Existe una
estrecha relacion entre la investigacion aplicada y la investigacion basica, ya
que esta ultima sirve de base y proporciona avances para la primera. Es
relevante destacar que el desarrollo de cualquier investigacién aplicada

requiere de un marco tedrico. (p. 5).
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[et al.] (2014)

Realizaremos una investigacion de naturaleza aplicada y experimental,
donde examinaremos las implicaciones que surgen al incorporar nuestra
variable independiente (herramienta de Business Intelligence) en la variable

dependiente (proyeccion de ventas).
DISENO DE INVESTIGACION: Pre - experimental

El disefio de esta investigacion sera de tipo pre-experimental, ya que
compararemos los resultados de la variable dependiente (prondstico de
ventas) antes y después de incorporar la herramienta de Business
Intelligence.

Segun Hernandez Sampieri, Fernandez Collado y Baptista Lucio (2014),
describen al disefio pre-experimental, conocido como "analisis con pre-test
y post-test de un unico grupo”. En este disefio, se lleva a cabo una prueba
de pre-test al grupo G antes de aplicar cualquier estimulo, con el fin de lograr
los resultados O1. Posteriormente, al mismo grupo G se le realiza una
prueba de post-test tras la aplicacién del estimulo X, con el fin de conseguir
los resultados O2. Por ultimo, se efectua una comparacion de los resultados
obtenidos. Este disefo implica aplicar un estimulo en la modalidad de solo

post-test 0 en la de pre-test / post-test a un grupo especifico. (p. 141).

La Figura 17 muestra el disefio de investigacion utilizado en este estudio.

Figura 17
\ — — —2 ] \
Disefio de investigacion
Donde:

G: Grupo experimental: Se refiere al grupo al que se le realiz6 el registro
para medir el pronéstico de ventas y determinar el nivel de eficacia y

crecimiento en las ventas.

O1: Pre-Test: Son los resultados obtenidos a partir de la medicion del grupo

experimental previo a la utilizacion de la herramienta de Business
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Intelligence en el prondstico de ventas. Estos resultados seran contrastados

con los obtenidos en el Post-Test.

X: Experimento (Implementacién de la herramienta de inteligencia de
negocios): Consiste en la introduccion de la herramienta de inteligencia de
negocios (Datamart) en el proceso de prondstico de ventas de la compainiia
Alexander's. A través de las dos evaluaciones realizadas (Pre-Test y Post-
Test), se podra determinar si la herramienta de Inteligencia de Negocios

mejora el prondstico de ventas en la compainia.

02: Post-Test: Son los resultados obtenidos a partir de la medicion del
grupo experimental tras la utilizacion de la herramienta de inteligencia
empresarial en el prondstico de ventas. Ambas mediciones (Pre-Test y Post-
Test) seran contrastadas para establecer el nivel de eficacia y crecimiento
en las ventas, tanto previo como posterior a la implementacion de la

herramienta de Business Intelligence.

2.2 Variables, Operacionalizaciéon

Segun Calderén Saldafa y Alzamora de los Godos Urcia (2016), el término
"operacionalizacién" se refiere al proceso de convertir una variable abstracta
en un nivel operativo concreto. La funcion principal de este proceso es definir
y especificar con precision la connotacidén y amplitud que se atribuye a una

variable en una investigacion especifica. (p. 32).

Seguidamente, se va a presentar la Tabla 5 que contiene la descripcion
detallada de cdmo se ha operacionalizado cada una de las variables:

Variable Independiente
» Definicion Conceptual

Segun la explicacion proporcionada por Curto Diaz (2013), un Datamart
es una parte o fragmento de los datos depositados en un almacén de
datos (DW), creado especificamente para satisfacer un analisis, funcion

o requisito concreto, dirigido a un grupo de usuarios especifico. (p.31).
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> Definicién Operacional

Se refiere a una estructura de datos especializada que almacena y
organiza informacion relevante y especifica para avalar el procedimiento

para la toma de decisiones en la empresa Alexander’s.
Variable Dependiente
» Definicion Conceptual

Segun la definicion de Javier Masini y Vazquez Ledesma (2014), un
prondstico se describe como un proceso objetivo en el cual se emplea
informacion recolectada de un periodo y lugar especifico. (p.11).

» Definicion Operacional

El prondstico de ventas es una etapa fundamental que lleva a cabo la
empresa Alexander's antes de desarrollar sus estrategias de ventas. En
la actualidad, contar con un prondstico se ha vuelto crucial para las
empresas, ya que les permite evitar pérdidas significativas y prepararse
para periodos de alta demanda, lo que les ayuda a aumentar sus

ganancias.
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Tabla 5: Operacionalizacion de las Variables

. . N o . . . . Escala de
Tipo Variable Definicién Conceptual Definicion Operacional Dimensién | Indicador
Medicién
Segun la explicacién proporcionada
por Curto Diaz (2013), un Datamart | Se refiere a una estructura de datos
Herramienta | esuna parte o fragmento de los datos | especializada que almacena vy
Variable . . . . . . . i
de inteligencia | depositados en un almacén de datos | organiza informaciéon relevante vy
Independiente de Negocios | (DW), creado especificamente para | especifica para avalar el procedimiento
(Datamart) satisfacer un andlisis, funcién o | para la toma de decisiones en la
requisito concreto, dirigido a un grupo | empresa Alexander’s.
de usuarios especifico. (p.31).
El prondstico de ventas es una etapa
fundamental que lleva a cabo la Nivel de
empresa Alexander's antes de Eficacia Puntos
Segun la definicion de Javier Masini .
desarrollar sus estrategias de ventas.
y Vazquez Ledesma (2014), un En la actualidad, contar con un
Variable Pronéstico de | prondstico se describe como un P . .
prondstico se ha vuelto crucial para las Cierre de la
Dependiente ventas proceso objetivo en el cual se emplea . .
empresas, ya que les permite evitar Venta
informacion  recolectada  de  un pérdidas significativas y prepararse
periodo y lugar especifico. (p.11). para periodos de alta demanda, lo que Crecimiento de Unidades

les ayuda a aumentar sus ganancias.

Ventas

Fuente: Elaboracién Propia
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Indicadores

Seguidamente, se presenta la Tabla 6 que exhibe los indicadores utilizados para el prondstico de ventas:

Tabla 6: Indicadores del Prondéstico de Ventas

Unidad de
Indicador Descripcién Técnica Instrumento . Férmula
Medida
EFICACIA
RA/RE
Hace referencia a la RA = Resultados
Nivel de comparacion entre las ventas RANGOS | PunTos | Alcanzados de la
Eficaci realizadas y las ventas Fichaje Ficha de Registro Puntos 0-—20% 0 Venta
icacia
previstas durante un intervalo 21— 40% 1
de tiempo especifico. 41-60% 2 RE = Resultados
Esperados de la
61—80% 3
Venta
81-00% 4
>91% 5
Consiste en calcular el cambio CV = ((VR/VA)-1)* 100%
Crecimiento | porcentual al  dividir la
de Ventas diferencia entre el valor actual y Fichaje Ficha de Registro Unidades CV = Crecimiento de Ventas
el valor anterior menos 1, y VR = Valor Reciente de la Venta
luego multiplicarlo por 100%. VA = Valor Antiguo de la Venta

Fuente: Elaboracién Propia
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2.3 Poblacion y Muestra

Poblacién

De acuerdo con la afirmacion de Orus Lacort (2014), se entiende por poblacion
a aquellos individuos, paises, ciudades, entre otros, que se ven involucrados

de alguna manera por las metas de la investigacion. (p. 12).

En el marco de esta investigacion, la poblacion consistié en un total de 608
documentos generados por las ventas, los cuales fueron clasificados y

estratificados en 28 fichas de registro.

Muestra

De acuerdo con la definicion proporcionada por Orus Lacort (2014), la muestra
alude a aquellas ciudades, paises, etc., que son seleccionados al azar entre
todas las distintas alternativas disponibles, y que estan involucrados de alguna

manera por el objeto de nuestro estudio. (p. 12).

B z’N
" 2 Y AN(EED)

Donde:
n = Tamano de la muestra.
Z = Nivel de confianza al 95% (1.96) elegido para esta investigacion.
N = Poblacion total de estudio.
EE = Error estimado (al 5%).
Entonces:

_ (1.96)% * (608)
™= (1.96)% + 4(608)(0.052)

~ 3.8416 = 608
™ = 378416 + (2432)(0.0025)

n = 235.41493 - n = 235 Fichas de Registro
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En consecuencia, el tamafio de la muestra para esta investigacion se
establecera en 235 fichas de registro generadas en las ventas, estratificadas
diariamente por un mes, lo que implica que la muestra constara de 28 fichas de
registro con 235 documentos producidos por las ventas.

Muestreo

De acuerdo con la afirmacion de Navas Ara [et al.] (2013), el muestreo se refiere
al proceso de elegir una muestra simbdlica de una poblacion definida. (p. 558).

En este estudio se empleara el método de muestreo probabilistico aleatorio
- simple, ya que la poblacion tiene un tamano finito y todo elemento posee la

misma chance de ser seleccionado.

2.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y confiabilidad
Técnica

Segun la explicacion de Pulido Polo (2015), se entiende que, en el contexto de
la investigacion cientifica, el término "técnicas" alude a los procesos y
herramientas que hacen posible la aplicacion de los métodos. Estas técnicas
son componentes del método cientifico. Es importante distinguir entre métodos
y técnicas, ya que, aunque ambas definiciones abordan la pregunta de cémo
alcanzar una meta o logro, el método se refiere a la ruta general del
conocimiento, mientras que la técnica se refiere a los procedimientos de accion
concretos que se deben seguir para avanzar en las diferentes etapas del

método cientifico. (p. 8).
> TECNICA: Fichaje

De acuerdo con la afirmacion de Gavagnin Taffarel (2013), se entiende que
el fichaje es una forma de recopilar y salvaguardar informacion, la cual,

ademas de su longitud, otorga cohesién y significado. (p. 38).

Dicha técnica posibilitara la recopilacion de datos para los indicadores que

incluyen el nivel de eficacia y el crecimiento de las ventas.
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Instrumento

De acuerdo con la explicaciéon de Cuauro Chirinos (2014), el instrumento es el
medio utilizado para registrar toda la informacion recolectada durante la
investigacion. Se trata de un recurso esencial y valioso para la investigacion
cientifica. El instrumento de obtenciéon de datos consiste en una coleccion de
medios tangibles que permiten registrar, conservar y documentar todo lo
investigado a través de las técnicas utilizadas para la adquisicién de datos. (p.
35).

> INSTRUMENTO: Ficha de registro

De acuerdo con la afirmacién de Lépez de la Rosa y Patricia Martel (2013),
la ficha de registro es un instrumento que nos brinda la posibilidad de
organizar de manera sistematica el marco de referencia de los datos. (p.
21).

Se creara una Ficha de Registro especifica (consultar Anexo 3) que
contendra tanto los resultados logrados como los resultados esperados de las
ventas. Esto permitira evaluar el nivel de eficacia durante un periodo de 28 dias.
Ademas, se elaborara otra Ficha de Registro (ver Anexo 3) para registrar tanto
el valor mas reciente como el valor anterior de las ventas, lo cual servira para

medir el crecimiento de las ventas durante el mismo periodo de 28 dias.
Validez del Instrumento

De acuerdo con la descripcion de Garatachea Vallejo (2013), la validez alude
al grado de coherencia de lo que un test mide y lo que se espera que mida.
Esta caracteristica es ampliamente reconocida como la fundamental de un test,
ya que indica su fiabilidad y precisién. En ocasiones, también se utiliza el

término exactitud para referirse a la validez. (p. 268).
Validez de Criterio

De acuerdo con lo expresado por Garatachea Vallejo (2013), la validez en
relacion a un criterio se basa en la correlacion de los resultados de un test con

los resultados de otro considerado como una referencia. Para evaluar dicha
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validez, se suele calcular el coeficiente de correlacidn entre los resultados del

test en cuestion y los resultados del test de referencia. (p. 268).
Validez de Contenido

Segun lo mencionado por Garatachea Vallejo (2013), la validez de contenido
alude al grado en el cual la seleccion de items abarca de manera adecuada los
diversos ambitos, o campos, objetos de medicion considerados pertinentes. (p.
268).

Validez de Constructo

Segun la explicacion de Garatachea Vallejo (2013), la validez de constructo
indica el nivel en el que los resultados de un test se correlacionan de manera
predictiva con los resultados de otro test, sin que exista un criterio o estandar

verdadero para compararlos. (p. 268).

La herramienta utilizada en este estudio fue la ficha de registro, la cual fue
validada mediante la evaluacién de tres expertos, tal cual se detalla en la Tabla
7.

Tabla 7: Validez de las Fichas de Registro

N° Expertos Grado Académico Puntaje
Ordoriez Pérez, Adilio Doctor 91.5%
Galvez Tapia, Orleans Magister 79.5%
Diaz Reategui, Ménica Doctor 56.05%

Fuente: Elaboracién Propia

Las fichas de registro fueron sometidas a la validacién por parte de tres
expertos, tanto para el indicador de Nivel de Eficacia (ver Anexo 6) como para
el indicador de Crecimiento de Ventas (ver Anexo 6). El puntaje promedio
alcanzado fue del 75.69%, lo cual indica un nivel de confianza alto. Esto
demuestra que los instrumentos son apropiados para recopilar los datos de los

indicadores de manera precisa.
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Confiabilidad del instrumento

Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), la confiabilidad de un
instrumento de medicién alude al nivel en el que su uso repetido en el mismo
sujeto o elemento arroja resultados consistentes. Por ejemplo, si justo ahora
utilizamos un termdémetro para medir la temperatura ambiente y marca 22°C, y
luego, un minuto después, lo volvemos a consultar y marca 5°C, y tres minutos
mas tarde volvemos a observar y marca 40°C, entonces ese termdémetro no
puede considerarse confiable, ya que no produce resultados consistentes con

su uso repetido. (p. 200).
METODO: Test — Retest

De acuerdo con Navas Ara [et al.] (2013), expresan que el coeficiente de
fiabilidad de un test es la correlacion entre las valoraciones del test y si mismo.
En consecuencia, una manera de lograr una aproximacion de su valor podria
ser administrar el test en una muestra de individuos en dos situaciones
diferentes y calcular la correlacion entre las valoraciones logradas en ambas
ocasiones especificas [...]. El coeficiente de fiabilidad conseguido,
generalmente es llamado coeficiente de estabilidad, ya que otorga una métrica
de la congruencia momentanea de las valoraciones conseguidas al emplear el
mismo test en diferentes situaciones. EI método al que se recurre para obtener

dicho coeficiente de estabilidad es conocido como test-retest. (p. 220).
TECNICA: Coeficiente de correlacion de Pearson

De acuerdo con Arribas Macho y Marc Barbut (2014), explican que el indice de
correlacién de Pearson es una medida que indica la direccién y fuerza de la
asociacién en un intervalo de valores limitado. Es independiente de las
transformaciones de escala y se escala mediante la funcion cuadratica o
coeficiente de determinacion, lo que lo hace muy facil de interpretar debido a
su rango de valores acotado. Este indice ha sido ampliamente utilizado como

referencia por aquellos que han trabajado con tablas de contingencia. (p. 145).

Ademas, segun Benitez, Escudero, Kanaan y Masip (2014), nos dicen que
el coeficiente de correlacion de Pearson se relaciona con la pendiente de la

recta que representa y puede variar en un rango de [-1,1]. Un valor de 1 revela
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una conexion impecable entre ambas variables, mientras que un valor de 0
evidencia la inexistencia de una correspondencia lineal. Si el valor es menor a
cero, implica una correlacion negativa, lo que significa que las valoraciones de

un usuario son opuestas a las del otro. (p. 164).

El coeficiente de correlacion de Pearson se describe con una formula

matematica, la cual se aprecia en la figura 18:

Figura 18
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Coeficiente de Correlacion de Pearson
Dénde:
p_xy = Coeficiente de correlacion de Pearson de la Poblacion.
r_xy = Coeficiente de correlacion de Pearson de la Muestra.
o_xy =S _xy = Covarianzade xeYy.
o_x =S_x = Desviacion tipica de la variable x.
o_y = S_y = Desviacion tipica de la variable y.

La confiabilidad del método expuesto esta representada por tres niveles, que
a su vez se basan en el resultado del contraste (p-valor) (sig.). Estas

condiciones se aprecian en la Tabla 8:

Tabla 8: Niveles de Confiabilidad

Escala Nivel
0.00 < sig. <0.20 Muy bajo
0.20 < sig. < 0.40 Bajo
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0.40 < sig. < 0.60 Regular

0.60 < sig. < 0.80 Aceptable

0.80 < sig. < 1.00 Elevado

Fuente: Guardia Olmos [et al.] (2008)

Si el valor del «sig.» es aproximadamente 1, esto indica que el instrumento es
confiable, ya que realiza mediciones estables y consistentes.
Si el valor del «sig.» es inferior a 0.6, esto indica que el instrumento bajo

evaluacion muestra una diversidad dispar en sus items.

El valor obtenido para el indicador "Nivel de Eficacia" fue de 0.816, el
resultado revela que el instrumento utilizado para medir este indicador tiene un
alto nivel de confiabilidad, como se indica en la Tabla 8. Este resultado se
obtuvo utilizando el software estadistico SPSS 24 tal cual se aprecia en la Tabla
9. Ademas, se realizé el mismo calculo utilizando EXCEL, como se menciona

en el Anexo 5, y ambos métodos arrojaron resultados consistentes.

Tabla 9: Correlacion de Pearson en el SPSS del indicador Nivel de Eficacia

Correlaciones
Test NivelEficacia| Retest NivelEficacia

Test_NivelEficacia |Correlacion 1 ,816”

de Pearson

Sig. (bilateral) 0.004

N 10 10
Retest_NivelEficacia | Correlacion ,816" 1

de Pearson

Sig. (bilateral) 0.004

N 10 10
**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién Propia

El valor obtenido para el indicador "Crecimiento de Ventas" fue de 0.847, lo
cual indica que el instrumento utilizado para medir este indicador tiene un alto
nivel de confiabilidad, como se muestra en la Tabla 8. Este resultado se obtuvo

utilizando el programa estadistico SPSS 24, como se indica en la Tabla 10.
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Ademas, se realizé el mismo calculo utilizando EXCEL, como se detalla en el

Anexo 5, y ambos métodos proporcionaron el mismo resultado.

Tabla 10: Correlacion de Pearson en el SPSS del indicador Crecimiento de

Ventas
Correlaciones
Test_Crecimiento | Retest Crecimiento
Ventas Ventas

Test_Crecimiento |Correlacion de 1 847"
Ventas Pearson

Sig. (bilateral) 0.002

N 10 10
Retest_Crecimient | Correlacion de 847" 1
oVentas Pearson

Sig. (bilateral) 0.002

N 10 10
**. La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Fuente: Elaboracién Propia

2.5 Métodos de analisis de datos

De acuerdo con Hernandez Sampieri, Fernandez Collado y Baptista Lucio
(2014), explican que el estudio del contenido cuantitativo es una técnica que se
utiliza para examinar imparcial y estructuradamente cualquier forma de
comunicacion. Este enfoque implica la cuantificacion de los mensajes o
contenidos en diferentes categorias y subcategorias, y luego someterlos a un
analisis estadistico. (p. 251).

En este estudio, se llevara a cabo un andlisis cuantitativo, ya que se
emplearan tablas, estadisticas y matematicas para representar los datos y
obtener resultados a partir de ellos. Para los indicadores "Nivel de Eficacia" y
"Crecimiento de Ventas", se utilizara la Prueba T de Student debido a que el
tamano de las muestras es menor a 30. Este método se utiliza para comparar

los resultados del pre-test y post-test de cierto evento o condicion.
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HIPOTESIS DE INVESTIGACION 1

a.

Hipétesis especifica 1 (HE1)

Si la incorporacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios genera un
incremento del Nivel de Eficacia, entonces se considera que el prondstico de
ventas en la empresa Alexander's es aceptable.

. Indicador 1: Nivel de Eficacia

NEa: Nivel de eficacia antes de usar la herramienta de Inteligencia de Negocios.

NEd: Nivel de eficacia después de usar la herramienta de Inteligencia de
Negocios.

. Hipotesis estadistica 1

Hipoétesis Nula (HO): Si la Herramienta de Inteligencia de Negocios no genera
un aumento del Nivel de Eficacia, entonces se concluye que el prondstico de

ventas en la empresa Alexander's es rechazado.

[ HO: NEa > NEd }

Podemos inferir que no se observé ninguna mejora en el indicador tras la

implementacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Hipoétesis Alterna (HA): Si la herramienta de Inteligencia de Negocios genera
un incremento del Nivel de Eficacia, entonces se considera que el pronostico de

ventas en la empresa Alexander's es aceptable.

[ HA: NEa < NEd ]

Podemos inferir que el indicador experimenté una mejora al implementar la

Herramienta de Inteligencia de Negocios.

HIPOTESIS DE INVESTIGACION 2

a.

Hipoétesis especifica 2 (HE2)

Si la incorporacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios genera un
incremento del Crecimiento de Ventas, entonces se considera que el prondstico

de ventas en la empresa Alexander's es aceptable.
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. Indicador 2: Crecimiento de Ventas

CVa: Crecimiento de ventas antes de usar la herramienta de Inteligencia de
Negocios.

CVd: Crecimiento de ventas después de usar la herramienta de Inteligencia de
Negocios.

. Hipotesis estadistica 2

Hipoétesis Nula (H0): Si la implementacion de la Herramienta de Inteligencia de
Negocios no genera un aumento del Crecimiento de Ventas, entonces se

concluye que el prondstico de ventas en la empresa Alexander's es rechazado.

[ HO0: CvVa > CVd ]

Podemos inferir que no se observé ninguna mejora en el indicador tras la

implementacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Hipoétesis Alterna (HA): Si la Herramienta de Inteligencia de Negocios genera
un incremento del Crecimiento de Ventas, entonces se considera que el

prondstico de ventas en la empresa Alexander's es aceptable.

[ HA: CVa < CVd ]

Podemos inferir que el indicador experimenté una mejora al implementar la

Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Estadisticos de prueba

Donde:

S1 = Varianza grupo Pre-Test
S, = Varianza grupo Post-Test

X1 = Media muestral Pre-Test
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X, = Media muestral Post-Test

N = Numero de muestra (Pre-Test y Post-Test)

Calculo de la media

n
_ i=1Xi
x ——————————

Calculo de la varianza

?=1(xi - f)z

n

5% =

Desviacion estandar

?=1(xi - f)z

n—1

§2 =

Donde:
X = Media
82 = Varianza
$? = Desviacion Estandar
X; = Dato i que esta entre (0, n)

X = Promedio de los datos
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n = Numero de datos

Distribucion Normal Z

De acuerdo con Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), sefialan que las
puntuaciones z son variaciones que podrian ser aplicados a los resultados o
calificaciones alcanzados con el fin de estudiar su desviacién estandar. Una
puntuacion z nos proporciona informacién sobre el grado y la orientacion con el que
un valor especifico se desvia de la media, en una escala de desviaciones estandar.
(p. 293). Ver Figura 19.

Figura 19
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Distribucién T-Student (Ver Figura 20)

Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), explican que la prueba t se
fundamenta en una dispersion poblacional o muestral llamada distribuciéon t de
Student, que esta caracterizada por sus grados de libertad. Estos grados de libertad
representan el numero de formas en que los datos pueden oscilar de manera
independiente. Son de vital importancia, pues determinan el valor esperado de t en
funcién del tamafio de los grupos que se estan comparando. A medida que aumenta
el numero de grados de libertad, la distribucién t de Student se aproxima cada vez

mas a una distribucién normal. Por lo general, cuando los grados de libertad
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superan los 120, se utiliza la distribucién normal como una aproximacién apropiada
de la distribucion t de Student. (p. 310 - 311).

Figura 20
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Distribucion T-Student

Donde:
La region de rechazo es: t = tx
Donde tx es tal que:
P [t > tx] = 0.05, donde tx = Valor Tabular
Luego, Regidén de Rechazo: t > tx

2.6 Aspectos éticos

Segun las palabras de Carbajal y Chavez (2014), se afirma que, al encontrarse
frente a un dilema ético, es crucial determinar la accion a tomar. En la
indagacion de soluciones a los problemas éticos, se deben realizar juicios

éticos adecuados. (p. 53).

En el presente estudio, se protegio la confidencialidad de los documentos
emitidos que formaron parte del proyecto, asi como los resultados alcanzados.
Ademas, en la seleccion de la muestra se evité tomar en cuenta aspectos como
sexo, raza o religion. Ademas, el estudio se llevd a cabo siguiendo las
directrices y normativas establecidas por la Universidad Ceésar Vallejo. Por

ultimo, el uso y la divulgacion de la informacion se realizaron con precaucion y
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claridad, asegurando la privacidad de los datos. Para reforzar la credibilidad, se
firmo un acta de confidencialidad, la cual se encuentra disponible en el Anexo
9.
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Ill. RESULTADOS



3.1 Analisis Descriptivos

Se utiliz6 una herramienta de inteligencia de negocios en el estudio para
analizar la eficacia y el crecimiento de las ventas. Para ello, se llevo a cabo un
pre-test con el fin de obtener informacion sobre los indicadores iniciales. Luego
se implementd la herramienta de inteligencia de negocios y se volvié a medir el
crecimiento de las ventas y la eficacia. Los resultados descriptivos de ambas

pruebas se pueden ver en las Tablas 11y 12.
e INDICADOR: Nivel de Eficacia

En la Tabla 11 se presentan las mediciones que muestran los resultados
descriptivos del nivel de eficacia.

Tabla 11: Medidas descriptivas del Nivel de Eficacia antes y después
de implementar la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Estadisticos descriptivos
N | Minimo | Maximo| Media | D8SViacion
estandar
Eficacia_PreTest 28 0.25 0.80 0.4843 0.15000
Eficacia_PostTest 28 0.63 1.00 0.7775 0.08980
N valido (por lista) 28

Fuente: Elaboracién Propia

En lo que respecta al nivel de eficacia, se observé un valor del 48.43% en el
pre-test, en cambio en el post-test se alcanzd un 77.75%, tal cual lo evidencia
la Figura 21. Esto revela una marcada diferencia en el antes y el después de
la implementacion la herramienta de inteligencia de negocios. Ademas, el
nivel de eficacia mas bajo fue del 25% previo a la implementacién, el cual
aumentd al 63% después de adoptar la herramienta de inteligencia de

negocios, tal cual se aprecia en la Tabla 11.

En relacion a la variabilidad (desviacion estandar) del nivel de eficacia, se
observé una dispersion del 15% en el pre-test. No obstante, en el post-test,
esta variabilidad se redujo significativamente, alcanzando el 8.98%.
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Figura 21
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e INDICADOR: Crecimiento de Ventas

La Tabla 12 muestra las medidas que describen el crecimiento de las ventas.

Tabla 12: Medidas descriptivas del Crecimiento de Ventas antes y
después de implementar la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Estadisticos descriptivos

Desviacién

N Minimo | Maximo| Media .
estandar

Crecimiento_PreTest 28 -21.05 23.08 | -1.2393 12.70529

Crecimiento_PostTest 28 -15.65 38.86 | 7.0664 13.66391

N valido (por lista) 28

Fuente: Elaboracién Propia
En cuanto al crecimiento de ventas, se observo un valor de -1.2393% en
el pre-test, en cambio en el post-test se obtuvo 7.0664%, segun se muestra
en la Figura 22. Estos resultados revelan una considerable distincién en el

antes y el después de la incorporacién de la herramienta de inteligencia
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empresarial. Ademas, el crecimiento minimo de ventas fue de -21.05% antes
y de -15.65% después de la incorporacion de la herramienta de inteligencia

empresarial.

En relacién a la variabilidad (desviacidn estandar) del crecimiento de
ventas, se observo una dispersion del 12.71% en el pre-test. No obstante,

en el post-test, esta variabilidad aumenté y se obtuvo un valor de 13.66%.

© Elaboracién propia

Figura 22
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Analisis Inferencial

Prueba de Normalidad

Las pruebas de normalidad se realizaron con el método de Shapiro-Wilk con el
fin de evaluar los indicadores de Nivel de Eficacia y Crecimiento de Ventas.
Esto fue necesario debido al tamano de la muestra estratificada que es menor
a 50, exactamente 28 registros, conforme con lo que recomiendan Hernandez,
Fernandez y Baptista (2014, p. 376). Las pruebas se llevaron a cabo utilizando
el software estadistico SPSS 24.0, con un nivel de confianza del 95%, siguiendo

las directrices establecidas a continuacion:
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Si:
Sig. < 0.05 exhibe una distribuciéon no normal.
Sig. = 0.05 exhibe una distribucion normal.
Donde:
Sig.: Nivel critico del contraste (p-valor).
A continuacion, se presentan los resultados obtenidos:
o INDICADOR: Nivel de Eficacia

Con el propésito de seleccionar la prueba de hipétesis adecuada, se realizo
una verificacidon de la distribucion de los datos, especificamente para
determinar si los datos del Nivel de Eficacia seguian una distribuciéon normal

0 no (consulte la Tabla 13).

Tabla 13: Prueba de normalidad del Nivel de Eficacia antes y después

de implementado la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Eficacia_PreTest 0.940 28 0.111
Eficacia_PostTest 0.936 28 0.086
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracién Propia

De acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 13, la prueba de
normalidad revela que el valor de p (Sig.) para el Nivel de Eficacia en el Pre-
Test fue de 0.111, el cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, se puede concluir
que el Nivel de Eficacia en el Pre-Test sigue una distribucién normal.

Ademas, los resultados de la prueba de normalidad para el Post-Test
muestran que el valor de p (Sig.) para el Nivel de Eficacia fue de 0.086, el
cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, se puede concluir que el Nivel de Eficacia
en el Post-Test sigue una distribucion normal.
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Esto demuestra que, tanto los datos del Nivel de Eficacia en el Pre-Test

como en el Post-Test siguen una distribucion normal. Esto se puede

evidenciar en las Figuras 23 y 24.

Figura 23
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Figura 24
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INDICADOR: Crecimiento de Ventas

Con el propésito de definir qué prueba de hipdtesis utilizar, se realizé un
analisis de la distribucion de los datos del Crecimiento de Ventas,
especificamente para determinar si seguian una distribucién normal o no

(consultar Tabla 14).
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Tabla 14: Prueba de normalidad del Crecimiento de Ventas antes y

después de implementado la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Crecimiento_PreTest 0.946 28 0.155
Crecimiento PostTest 0.941 28 0.114

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracién Propia

Segun se puede observar en la Tabla 14, los resultados de la prueba de
normalidad muestran que el valor de p (Sig.) para el Crecimiento de Ventas
en el Pre-Test fue de 0.155, lo cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, se puede
concluir que el Crecimiento de Ventas en el Pre-Test sigue una distribucién

normal.

Ademas, los resultados de la prueba de normalidad para el Post-Test
revelan que el valor de p (Sig.) para el Crecimiento de Ventas fue de 0.114,
el cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, se puede concluir que el Crecimiento

de Ventas en el Post-Test sigue una distribuciéon normal.

Esto demuestra que, tanto los datos del Crecimiento de Ventas en el Pre-
Test como en el Post-Test siguen una distribucion normal. Esto se puede

evidenciar en las Figuras 25y 26.
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Figura 25
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Figura 26
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3.3 Prueba de Hipotesis
HIPOTESIS DE INVESTIGACION 1
a. Hipotesis especifica 1 (HE1)

Si la incorporacién de la Herramienta de Inteligencia de Negocios genera un
incremento del Nivel de Eficacia, entonces se considera que el prondstico de

ventas en la empresa Alexander's es aceptable.
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b. Indicador 1: Nivel de Eficacia

NEa: Nivel de eficacia antes de usar la herramienta de Inteligencia de

Negocios.

NEd: Nivel de eficacia después de usar la herramienta de Inteligencia de

Negocios.
c. Hipotesis estadistica 1

Hipoétesis Nula (HO0): Si la Herramienta de Inteligencia de Negocios no
genera un aumento en el Nivel de Eficacia, entonces se concluye que el

pronostico de ventas en la empresa Alexander's es rechazado.

[ HO: NEa > NEd }

Podemos inferir que no se observd ninguna mejora en el indicador tras la

implementacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Hipoétesis Alterna (HA): Si la herramienta de Inteligencia de Negocios
genera un incremento en el Nivel de Eficacia, entonces se considera que el

pronostico de ventas en la empresa Alexander's es aceptable.

[ HA: NEa < NEd }

Podemos inferir que el indicador experimentd una mejora al implementar

la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

La Figura 27 muestra que el Nivel de Eficacia antes de la prueba (Pre-Test)

es 48.43%, mientras que después de la prueba (Post-Test) es 77.75%.
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Figura 27
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La Figura 27 muestra un aumento en el Nivel de Eficacia, lo cual puede ser

comprobado al comparar las medias respectivas, que se elevan de 48.43%

a77.75%.

Para la evaluacion del contraste de la hipdtesis se utilizé la Prueba T-

Student, pues los datos recopilados en el curso de la investigacion (Pre-Test

y Post-Test) siguen una distribucion normal.

Se registra un valor de contraste T de -9.451, que es significativamente

menor que el valor de T establecido en -1.703 (consulte la Tabla 15).

Tabla 15: Prueba de T-Student para el Nivel de Eficacia antes y después

de implementado la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Prueba de T-Student

T

gl

Sig. (bilateral)

Eficacia_PreTest

Eficacia_PostTest

-9.451

27

,000

Fuente: Elaboracion propia
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En conclusion, la hipdtesis nula se descarta y se acepta la hipdtesis
alternativa con un nivel de confianza del 95%. Ademas, el valor T obtenido

(ver Figura 28) se encuentra en la regién de rechazo.

Como resultado, la herramienta de Inteligencia de Negocios mejora el
Nivel de Eficacia y, por lo tanto, el prondstico de ventas en la empresa

Alexander's se considera satisfactorio.

Figura 28

Region de
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Region de
Aceptacion

Tec=-9.43

© Elaboracion propia

T=-1.703

Prueba T-Student — Nivel de Eficacia

HIPOTESIS DE INVESTIGACION 2
a. Hipétesis especifica 2 (HE2)

Si la incorporacién de la Herramienta de Inteligencia de Negocios genera un
incremento en el Crecimiento de Ventas, entonces se considera que el

prondstico de ventas en la empresa Alexander's es aceptable.
b. Indicador 2: Crecimiento de Ventas

CVa: Crecimiento de ventas antes de usar la herramienta de Inteligencia de

Negocios.

CVd: Crecimiento de ventas después de usar la herramienta de Inteligencia

de Negocios.
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c. Hipétesis estadistica 2

Hipétesis Nula (H0): Si la implementacion de la Herramienta de Inteligencia
de Negocios no genera un aumento en el Crecimiento de Ventas, entonces
se concluye que el prondstico de ventas en la empresa Alexander's es

rechazado.

[ HO: Cva > CVvd ]

Podemos inferir que no se observd ninguna mejora en el indicador tras la

implementacion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Hipoétesis Alterna (HA): Si la Herramienta de Inteligencia de Negocios
genera un incremento del Crecimiento de Ventas, entonces se considera que

el prondstico de ventas en la empresa Alexander's es aceptable.

[ HA: CVa < CVd ]

Podemos inferir que el indicador experimenté una mejora al implementar

la Herramienta de Inteligencia de Negocios.

Segun la Figura 25, el crecimiento de ventas antes de la prueba (Pre-Test)
fue de -1.2393%, mientras que después de la prueba (Post-Test) fue de
7.0664%.
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© Elaboracion propia

Figura 29
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La Figura 29 indica un aumento del crecimiento de las ventas, el cual se

puede demostrar al contrastar las medias respectivas que han aumentado

de -1.2393% a 7.0664%.

Se empled la Prueba T-Student para la comparacién de hipotesis, pues

los datos recopilados en el transcurso de la investigacion (Pre-Test y Post-

Test) muestran una distribucion normal.

El valor del contraste T es de -2.280, el cual es significativamente inferior

a -1.703, tal cual se aprecia en la Tabla 16.

Tabla 16: Prueba de T-Student para el Crecimiento de Ventas antes y

después de implementado la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Prueba de T-Student

T

gl

Sig. (bilateral)

Crecimiento_PreTest

Crecimiento_PostTest

-2.280

27

,000

Fuente: Elaboracién Propia
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En consecuencia, la hipotesis nula es rechazada y se acepta la hipétesis
alternativa con un nivel de confianza del 95%. Ademas, el valor T obtenido

(Figura 26) se encuentra en la zona de rechazo.

Como resultado, se puede afirmar que el prondstico de ventas de la
empresa Alexander's es valido, debido al incremento en el crecimiento de

ventas que ha sido posible gracias al uso de la herramienta de Inteligencia

de Negocios.
Figura 30
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Prueba T-Student — Crecimiento de Ventas

3.4 Pronéstico de Ventas

Se utilizé el Método Basado en Tendencias, en particular, el Analisis de

Regresion, para llevar a cabo el pronéstico de ventas.

Segun lo sefalado por Nahmias (2016), el Analisis de Regresion se
fundamenta en una formula matematica de tipo lineal, la cual se deriva a partir

de un conjunto de datos.

Y =a+ bX
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Donde:

_p_ b(n+1)

Ademas:

n n
. nn+1)
i=1 i=1

4

n(n+1)2n+1) n?(n+1)>2
S = 6 T 4
Después de establecer las formulas requeridas, es necesario obtener el

conjunto de datos del cual se generara el prondstico.
INDICADOR: Nivel de Eficacia

En primer lugar, realizaremos un pronostico del Nivel de Eficacia
correspondiente al mes de mayo para luego compararlo con el valor real del
indicador en ese mismo mes y ano. Para realizar este prondstico,
utilizaremos los datos historicos del indicador almacenados en el cubo,
correspondientes al mes de mayo de afos anteriores, como mayo de 2017,
mayo de 2016, y asi sucesivamente. Posteriormente, haremos una consulta
en nuestro cubo de datos para obtener dichos datos histéricos (consultar
Tabla 17).

Tabla 17: Nivel de Eficacia histérica del mes de mayo

Nivel Eficacia (Di)

Mayo 2012

Mayo 2013 0.50
Mayo 2014 0.53
Mayo 2015 0.48
Mayo 2016 0.45
Mayo 2017 0.42

Fuente: Elaboracién propia
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A partir de estos datos, se procedera a calcular las variables “a” y “b”,
necesarias para obtener la ecuacion lineal.

1) Obteniendo el valor de b.

< nm+1) - n’(m+1D2n+1) n*(n+1)?
SxyznZlDi— TZDi Sxx = 3 - 2
i=1 i=1

i

1.1
C nm+1)%
Sx =n iDj— —— D;
nz iDi n(nz+ 1) Z Di
i=1 i
(6)[(1)(0.55) + (2)(0.50) 6(6+1) 0.5+ 0.50 + 0.53

+(3)(0.53) 2

+ (4)(0.48) + -] + 0.48 + -]

58.964442

61.455408

Syy = 58.964442 — 61.455408

Sxy = —2.490966
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1.2

_n’(m+1D)(2n+1) _ n?(n + 1)>2

Sex = 3 2
n’(n+1)(2n+ 1) n?(n + 1)>?
6 4
6%(6 +1)(2(6) + 1) 6%(6 + 1)
6 4
546 441

S.. = 546 — 441

S, = 105
1.3
S
p=22
Sxx
. —2.490966
B 105

b= —-0.02372349

2) Hallaremos el valor de a.

_ 5 b+

100



21

~

ﬁ:iﬂ

n
i=1
(0.55+0.50+0.53+0.48+ )

D=
6

D= 0.48774133

2.2
b(n+ 1)
2
(—0.02372349)(6 + 1)
2
—0.0830322
2.3
— bn+1
a=p- 20t

2

a=0.48774133 — (—0.0830322)

a=0.57077353

Sustituyendo en la formula de la ecuacién lineal, obtendriamos:

D, = 0.57077353 — 0.02372349(¢)
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Entonces:

Para obtener el valor estimado del Nivel de Eficacia para mayo de 2018, se debe
reemplazar un valor en la ecuacién lineal previamente calculada. Este valor
corresponde al siguiente item de los datos histéricos que se usaron. En la Tabla

17, por ejemplo, si se quiere conocer el valor estimado para mayo de 2018, se
debe usar el item 7. Luego, se debe reemplazar este valor (£ = 7) en la ecuacion

lineal, tal cual se evidencia en la Tabla 18.
Tabla 18: Prondstico del Nivel de Eficacia para el mes de mayo del 2018

Fecha (Ti)
Mayo 2018

Nivel de Eficacia (Di)

Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, presentaremos el contraste del valor estimado y el valor real del Nivel

de Eficacia del mes de mayo de 2018 (consulte la Tabla 19).

Tabla 19: Comparacion del valor real con el valor pronosticado del Nivel
de Eficacia del mes de mayo del 2018

Ti Valor Real (NE) Valor Pronosticado (NE)
Mayo 2018 0.50 0.40

Fuente: Elaboracién propia

Se evidencia que el prondstico indicaba que en mayo de 2018 se obtendria
un nivel de eficacia del 40%, lo que significaria una disminucion en las
ventas. Al conocer esta tendencia, la empresa mejord sus estrategias de
ventas para prevenir esta caida y mantener o incluso aumentar sus ventas.
El valor real del nivel de eficacia resulté ser del 50%, lo que indica que se
superd la proyeccion del prondstico. Gracias a esta informacion, la empresa
pudo prepararse y evitar las pérdidas que se habian pronosticado

inicialmente.
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INDICADOR: Crecimiento de Ventas

Iremos a realizar la prediccion del Crecimiento de Ventas para el mes de
mayo de 2018 y compararlo con el valor real obtenido del indicador en el
mismo mes y afo. Para conseguirlo, emplearemos los datos histéricos del
indicador almacenados en el cubo en el mismo mes de afnos previos, es
decir, mayo de 2012, mayo de 2013, etc. Después, llevaremos a cabo una
consulta en el cubo para recopilar estos datos (consultar Tabla 20).

Tabla 20: Crecimiento de Venta histérico del mes de mayo

Fecha (Ti) Crecimiento de Venta (Di)

Mayo 2012

Mayo 2013 50.9
Mayo 2014 51.1
Mayo 2015 69.2
Mayo 2016 44 4
Mayo 2017 54.8

Fuente: Elaboracién propia

A partir de estos datos, se procedera a calcular las variables “a” y “b”,

necesarias para obtener la ecuacion lineal.

1) Obteniendo el valor de b.

= nn+1) v _n’(n+1)2n+1) n*(n+1)>°
Sxy=nz iD; — TZDi Sux = = - —
i=1 i=1

4
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1.1

Syy=n

n
i=1

iD; —

nn+1)

n
)
i=1

D;

nz iD, n(nz+ 1) Z D,
i=1 i=1
(6)[(1)(10.2) + (2)(50.9) 6(6+1) (10.2 +50.9 +51.1
+ (3)(51.1)
+(4)(69.2) + -] T69.2+ ]
6556.6238 5892.37639

Sxy = 6556.6238 — 5892.37639

Sxy = 664.247412

1.2

Saxx

_n’(m+1D)(2n+1) _ n?(n + 1)>2

6 4
n’(n+1)(2n+ 1) n?(n + 1)>?
6 4
6%(6 +1)(2(6) + 1) 6%(6 + 1)
6 4
546 441

S.. = 546 — 441

S.. = 105
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1.3

p=22

b 664.247412
B 105

b= 6.32616583

2) Hallaremos el valor de a.

21

D =

2.2

_ 5 b+

5=Zﬁ

n
i=1

(10.2+50.9+51.1+69.2 + -

)

6

D = 46.764892

b(n + 1)
2

(6.32616583)(6 + 1)
2

22.1415804
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2.3
_ bn+1
p_ b+

a= 2

a=46.764892 — 22.1415804

a=24.6233116

Sustituyendo en la formula de la ecuacién lineal, obtendriamos:

D, = 8.767517241 — 0.011517241(¢)

Entonces:

Para obtener la estimacion del Crecimiento de Ventas en mayo de 2018,
debemos reemplazar un valor en la ecuacion lineal que hemos obtenido. El valor
a reemplazar corresponde al siguiente item de la secuencia de datos que hemos
utilizado como base. Por ejemplo, si queremos saber el valor estimado para

mayo de 2018, este seria el item 7 (ver Tabla 20). Entonces, debemos

reemplazar el valor de t por 7 en la ecuacion lineal (ver Tabla 21).

Tabla 21: Prondstico del Crecimiento de Ventas para el mes de mayo del
2018

Fecha (Ti) Crecimiento de Ventas (Di)
Mayo 2018

Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, presentaremos el contraste del valor estimado y el valor real del
Crecimiento de Ventas obtenido en el mes de mayo de 2018 (Consulte la Tabla
22).
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Tabla 22: Comparacion del valor real con el valor pronosticado del

Crecimiento de Ventas del mes de mayo del 2018

Valor Real (CV) Valor Pronosticado (CV)

Mayo 2018 75.1 68.91

Fuente: Elaboracién propia

El prondstico indicaba que en mayo de 2018 el Crecimiento de Ventas seria
del 68,91%, lo que significa que habria un aumento en comparacién con el
mes anterior. Este resultado era beneficioso para la empresa, pero al
conocer esta tendencia, mejoro sus estrategias de ventas para aumentar aun
mas sus ventas y superar su prondéstico para ese mes. En consecuencia, el
valor real del Crecimiento de Ventas alcanzo6 el 75,1%, lo que significa que
la empresa superod su pronostico gracias a que utilizé esta informacion para

mejorar aun mas sus estrategias de ventas.

Los prondsticos presentados anteriormente son considerados validos
porque la herramienta de negocios logréo mejorar ambos indicadores, lo que
confirma la hipotesis de investigacion y cumple con el objetivo general de la

investigacion.
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IV. DISCUSION



DISCUSION

En el estudio actual, se encontro que la Herramienta de Inteligencia Empresarial
fue capaz de aumentar el Nivel de Eficacia de un 48% a un 78%. En una
investigacion previa realizada por Alan Leoncio Fierro Barriales, titulada "Sistema
informatico online para el proceso de toma de ventas en la microempresa de
autopartes SAMCAR", se concluy6 que el sistema en linea mejoré la toma de
decisiones en la microempresa de autopartes SAMCAR, disminuyendo el tiempo
de toma de decisiones e incrementando la eficacia de las mismas en un 9% en
un mes de estudio. En otra investigacion llamada "Sistema de Prondstico de la
demanda de productos farmacéuticos basado en redes neuronales" efectuada
por Eybi Gil Zabaleta y Enith Rodriguez Collas, se logré reducir el margen de
error del prondstico del 31,23% al 3,57%, lo que se tradujo en un aumento del
52% en las ventas realizadas. Ambos resultados, el de la investigacion actual y
el de la investigacion de prondstico de ventas en productos farmacéuticos,
muestran que el prondstico fue util para mejorar o aumentar el Nivel de Eficacia

en las ventas.

Los resultados de la investigacion también mostraron un incremento del
Crecimiento de Ventas de -1.24% a un 7.07%, que se traduce a un incremento
medio del 8.31%, gracias al uso de la Herramienta de Inteligencia de Negocios.
En la investigacion de Martha Patricia Toainga Toainga, "Construccion de un
Datamart orientado a las ventas para la toma de decisiones en la empresa
Amevet Cia. Lida", se concluy6 que el Datamart orientado a las ventas mejoré la
eficacia de las decisiones tomadas y disminuyé el tiempo de elaboracién de
informes, lo que se tradujo en un aumento del crecimiento de ventas del 48%.
Ademas, en la investigacion de Eybi Gil Zabaleta y Enith Rodriguez Collas,
"Sistema de Prondstico de la demanda de productos farmacéuticos basado en
redes neuronales", se logro reducir el margen de error del pronéstico de 31,23%
a 3,57%, lo que resulté en un aumento del monto total de ventas en un 22%. En
ambos casos, el pronostico ayudd a mejorar o aumentar el Crecimiento de

Ventas, lo que es comparable con nuestro indicador.
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Los hallazgos de esta investigacidon demuestran que el correcto uso de una
herramienta tecnoldgica proporciona informacion facilmente accesible y
oportuna en los procesos, lo que confirma que el prondstico de ventas de la
empresa Alexander's es valido. Se puo demostrar que la incorporacion de una
Herramienta de Inteligencia de Negocios incrementa el Nivel de Eficacia en un
30% vy el Crecimiento de Ventas en un promedio de 8.31%, lo que lleva a la

conclusiéon de que esta herramienta mejora el prondstico de ventas.
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V. CONCLUSIONES



CONCLUSIONES

La investigacion ha demostrado que la Herramienta de Inteligencia de Negocios
ha mejorado el pronéstico de ventas en la empresa Alexander's al incrementar
tanto el Nivel de Eficacia como el Crecimiento de Ventas. En resumen, los
resultados conseguidos demuestran que se lograron alcanzar los objetivos

establecidos para esta investigacion.

La conclusion del estudio es que la herramienta de inteligencia de negocios logro
aumentar en un 30% el nivel de eficacia. Por consiguiente, se afirma que se
acepta el pronostico de ventas, ya que se demostro que la herramienta

mencionada logra mejorar el nivel de eficacia.

Podemos concluir que la incorporacion de la Herramienta de Inteligencia de
Negocios en la empresa contribuyo a un incremento del 8.31% en el Crecimiento
de Ventas, lo que indica que el prondstico de ventas es aceptable ya que la

herramienta mejora este indicador.

La conclusion a la que se llega es que un prondstico adecuado es fundamental
para las empresas, ya que permite estar preparado para situaciones imprevistas

y mejorar los procesos para alcanzar los objetivos establecidos.
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V. RECOMENDACIONES



RECOMENDACIONES

Se propone que se realicen investigaciones adicionales o se amplie la
investigacion actual para mejorar el pronéstico de ventas y otros procesos
relacionados con él, lo que permitiria a la empresa Alexander's mantener una
mejora continua en el proceso de ventas y, por lo tanto, generar valor para la

empresa.

Se propone utilizar el cumplimiento de las ventas y/o la rentabilidad media como
indicador en investigaciones similares, a fin de obtener una perspectiva favorable
del prondstico de ventas. También se recomienda considerar la eficiencia en

futuras investigaciones y complementarla.

Se sugiere llevar a cabo una evaluacién de prondsticos de ventas utilizando un
sistema experto y comparar los resultados obtenidos con los de esta
investigacion. De esta manera, se podra determinar cual de los dos métodos es

mas apropiado para futuros usos.
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Anexo 1: Matriz de Consistencia

Problemas Objetivos Hipotesis Variables Dimensiones | Indicadores Metodologia
General General General Independiente Modelo de Investigacion:
Hipotético — Deductivo.
.,Como influye una | Determinar como influ ye | La herramienta de y ot Tipo de Investigacion:
: C : : erramienta
herramienta de inteligencia | U"@  herramienta  de | inteligencia de negocios Explicatva — Experimental —
de negocios  en e| | inteligencia de negocios en | mejora el pronostico de de Aplicada
- inteligencia '
prondstico de ventas en la | € Prondstico de ventas en | ventas en la empresa g , Disefio de Investigacion: Pre —
, ; e negocios
empresa Alexander's? la empresa Alexander’s. Alexander’s. Experimental.
Especificos Especificos Especificos Dependiente Poblacion: 608 documentos.
Muestra: 235 documentos
P1: ;Cémo influye una | O1: Determinar cémo | H1: La herramienta de generados en las ventas,
herramienta de inteligencia | influye una herramienta de | inteligencia de negocios estratificados en 28 fichas de
. . C : : . : o Nivel de .
de negocios en el nivel de | inteligencia de negocios en | mejora el nivel de eficacia registros.
eficacia en el pronéstico de | el nivel de eficacia en el | en el prondstico de ventas Eficacia Muestreo: Probabilistico aleatorio
ventas en la empresa | prondstico de ventas en la | en la empresa — simple.
Alexander’s? empresa Alexander’s. Alexander’s. - : dcnica: Fichaj
P Pronéstico de | Cierre de la Técnica: Fichaje.
b2 ok o oz Seterm ’ 2 La e q Ventas Venta Instrumento: Ficha de Registro.
: ¢Como influye una : eterminar  cémo : La herramienta de Validacién del Instrumento:
herramienta de inteligencia | influye una herramienta de | inteligencia de negocios Test — Retest.
de negocios en el | inteligencia de negocios en | incrementa el crecimiento Crecimiento Prueba De Normalidad: Shapiro
crecimiento de ventas en el | el crecimiento de ventas en | de ventas en el de Ventas

pronéstico de ventas en la

empresa Alexander’s?

el pronédstico de ventas en

la empresa Alexander’s.

pronéstico de ventas en la

empresa Alexander’s

Wilk.
Prueba de Hipoétesis: T-Student.
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Anexo 2: Ficha técnica. Instrumento de recoleccion de datos

Autor

Taza Vergara, Bryan lvan

Nombre del instrumento

Ficha de Registro

Lugar

Alexander’s

Fecha de aplicacion

1 de agosto del 2017

Objetivo

Inteligencia de negocios para pronosticar las ventas en la

empresa Alexander’s.

Tiempo de duracion

28 dias (de lunes a domingo)

Eleccién de técnica e instrumento

Variable Técnica Instrumento
Variable Dependiente o Ficha de
o Fichaje _
Prondsticos de ventas Registro

Variable Independiente

Inteligencia de negocios

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 3: Instrumento de Investigacion

] —

Tichs ds raieto : o
Investigador Bryan Taza Vergara | Tipode Prueba | Pre - Test
Empresa Investigada Alexander's
Motivo de Investigacidn | Nivel de Eficacia
Fecha de Inicio 01/08/2017 | Fecha Final | 28/08/2017
Proceso de ventas Nivel de Eficacia Puntos (RA/RE)*100%

1 01/08/2017 2 g 0.25

2 02/08/2017 3 8 0.38

3 03/08/2017 3 g8 0.38

4 04/08/2017 3 8 0.38

5 05/08/2017 4 10 0.40

[ 06/08/2017 4 10 0.40

7 07/08/2017 3 8 0.38

8 D8/08/2017 2 8 0.25

] 08/08/2017 3 8 0.38

10 10/08/2017 2 g 0.25

11 11/08/2017 3 g 0.38

12 12/08/2017 8 10 0.80

13 13/08/2017 8 10 0.80

14 14/08/2017 5 8 0.63

15 15/08/2017 5 8 0.63

16 16/08/2017 4 8 0.50

17 17/08/2017 4 8 0.50

18 18/08/2017 4 8 0.50

19 19/08/2017 6 10 0.60

20 20/08/2017 6 9 0.67

21 21/08/2017 4 & 0.67

22 22/08/2017 2 6 0.33

23 23/08/2017 4 8 0.50

24 24/08/2017 4 8 0.50

25 25/08/2017 4 8 0.50

26 26/08/2017 5 10 0.50

27 27/08/2017 [ 10 0.60

28 28/08/2017 4 8 0.50

Gerente General ﬂﬁ@-u

)

SR
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Bryan Taza Vergara
Empresa Investigada Alexander's
Motivo de Investigacidn | Crecimiento de Ventas
Fecha de Inicio 01/08/2017 | Fecha Final
Crecimiento de A
Proceso de ventas Viciis Unidades

1 uuus.rzun 5/.300.00 5/.300.00 0.00
2 02/08/2017 5/.280.00 5/.300.00 -5.67
3 03/08/2017 5/.250.00 5/.280.00 -10.71
4 04/08/2017 5/.280.00 5/.250.00 12.00
5 05/08/2017 5/.230.00 5/.280.00 -17.86
3 06/08/2017 5/.260.00 5/.230.00 13.04
7 07/08/2017 5/.220.00 5/.260.00 -15.38
2 08/08/2017 5/.210.00 5/.220.00 -4.55
9 09/08/2017 5/.230.00 5/.210.00 952
10 10/08/2017 5/.210.00 5/.230,00 -8.70
11 11/08/2017 5/.250.00 5/.210.00 19.05
12 12/08/2017 5/.200.00 5/.250.00 -20.00
13 13/08/2017 5/.180.00 5/.200.00 =10.00
14 14/08/2017 5/.220.00 5/.180.00 22.22
15 15/08/2017 §/.220.00 §/.220.00 0.00
16 16/08/2017 5/.210.00 5/.220.00 -4,55
17 17/08/2017 5/.200.00 5/.210.00 -4.76
18 18/08/2017 5/.190.00 5/.200.00 -5.00
19 19/08/2017 5/.190.00 5/.190.00 0.00
20 20/08/2017 5/.180.00 5/.190.00 5.26
21 21/08/2017 §/.170.00 §/.180.00 5.56
22 22/08/2017 5/.180.00 5/.170.00 5.88
23 23/08/2017 5/.160.00 5/.180.00 -11.11
24 24/08/2017 5/.190.00 5/.160.00 18.75
25 25/08/2017 5/.150.00 5/.190.00 -21.05
26 26/08/2017 5/.130.00 5/.150.00 -13.33
27 27/08/2017 5/.160.00 5/.130.00 23.08
28 28/08/2017 §/.170.00 5/.160.00 6.25 1

Rudy Alejand

llca Ta

Gerente Gsnerai

Whes

o’
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Investigador Bryan Taza Vergara

Empresa Investigada Alexander's

Motivo de Investigacion | Nivel de Eficacia

Fecha de Inicio 01/05/2018 | Fecha Final | 28/05/2018

Procssodoventss | NivelgeEficscls " (RA/RE)*100%

1 01/05/2018 6 8 0.75
2 02/05/2018 6 8 0.75
3 03/05/2018 7 8 0.88
4 04/05/2018 6 8 0.75
5 05/05/2018 8 10 0.80
6 06/05/2018 9 10 0.90
7 07/05/2018 6 8 0.75
8 08/05/2018 5 8 0.63
9 09/05/2018 6 Lo 0.75
10 10/05/2018 6 8 0.75
11 11/05/2018 7 8 0.88
12 12/05/2018 8 10 0.80
13 13/05/2018 10 10 1.00
14 14/05/2018 7 8 0.88
15 15/05/2018 6 8 0.75
16 16/05/2018 6 8 0.75
17 17/05/2018 7 8 0.88
18 18/05/2018 6 8 0.75
19 19/05/2018 7 10 0.70
20 20/05/2018 7 9 0.78
21 21/05/2018 4 6 0.67
22 22/05/2018 5 6 0.83
23 23/05/2018 7 8 0.88
24 24/05/2018 6 8 0.75
25 25/05/2018 5 8 0.63
26 26/05/2018 8 10 0.80
27 27/05/2018 7 10 0.70
28 28/05/2018 5 8 063,
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Investigador Bryan Taza Vergara Post - Test

Empresa Investigada | Alexander's

Motivo de

investigacién Crecimiento de Ventas

Fecha de Inicio 01/05/2018 | Fecha Final [ 28/05/2018

i i ekt
Proceso de ventas Crec\l}r::zio de Unidades CV=({VR /VA)-1)*100

3 01/05/2018 5/.895.00 5/.895.00 0.00
2 02/05/2018 5/.1,191.00 5/.895.00 33.07
3 03/05/2018 5/.1,340.00 $/.1,191.00 12,51
4 04/05/2018 5/.1,787.00 $/.1,340.00 33.36
5 05/05/2018 5/.2,234.00 $/.1,787.00 25.01
6 06/05/2018 5/.2,532.00 $/.2,234.00 13.34
7 07/05/2018 5/.2,830.00 $/.2,532.00 11.77
8 08/05/2018 5/.2,979.00 $/.2,830.00 5.27
9 09/05/2018 §/.2,680.00 §/.2,979.00 -10.04
10 10/05/2018 §/.2,978.00 5/.2,680.00 11.12
11 11/05/2018 5/.2,679.00 $/.2,978.00 -10.04
12 12/05/2018 $/.3,720.00 $/.2,679.00 38.86
13 13/05/2018 5/.3,570.00 $/.3,720.00 -4.03
14 14/05/2018 5/.4,015.00 $/.3,570.00 12.46
15 15/05/2018 5/.4,312.00 $/.4,015.00 7.40
16 16/05/2018 5/.4,014.00 $/.4,312.00 -6.91
17 17/05/2018 5/.3,865.00 $/.4,014.00 -3.71
18 18/05/2018 $/.4,300.00 5/.3,865.00 11.25
19 19/05/2018 $/.4,152.00 $/.4,300.00 -3.44
20 20/05/2018 S/.4,450.00 S/.4,152.00 7.18
21 21/05/2018 S/.4,005.00 $/.4,450.00 -10.00
22 22/05/2018 §/.4,300.00 $/.4,005.00 7.37
23 23/05/2018 $/.4,150.00 $/.4,300.00 -3.49
24 24/05/2018 §/.4,742.00 $/.4,150.00 14.27
25 25/05/2018 $/.4,000.00 $/.4,742.00 -15.65
26 26/05/2018 5/.4,445.00 $/.4,000.00 11.13
27 27/05/2018 5/.4,742.00 $/.4,445.00 6.68
28 28/05/2018 S/.4,890.00 5/.4,742.00 312
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Anexo 4: Base de Datos Experimental

Nivel de Eficacia

Crecimiento de Ventas

Orden PreTest PostTest PreTest PostTest
1 0.25 0.75 0.00 0.00
2 0.38 0.75 -6.67 33.07
3 0.38 0.88 -10.71 12.51
4 0.38 0.75 12.00 33.36
5 0.40 0.80 -17.86 25.01
6 0.40 0.90 13.04 13.34
7 0.38 0.75 -15.38 11.77
8 0.25 0.63 -4.55 5.27
9 0.38 0.75 9.52 -10.04
10 0.25 0.75 -8.70 11.12
11 0.38 0.88 19.05 -10.04
12 0.80 0.80 -20.00 38.86
13 0.80 1.00 -10.00 -4.03
14 0.63 0.88 22.22 12.46
15 0.63 0.75 0.00 7.40
16 0.50 0.75 -4.55 -6.91
17 0.50 0.88 -4.76 -3.71
18 0.50 0.75 -5.00 11.25
19 0.60 0.70 0.00 -3.44
20 0.67 0.78 -5.26 7.18
21 0.67 0.67 -5.56 -10.00
22 0.33 0.83 5.88 7.37
23 0.50 0.88 -11.11 -3.49
24 0.50 0.75 18.75 14.27
25 0.50 0.63 -21.05 -15.65
26 0.50 0.80 -13.33 11.13
27 0.60 0.70 23.08 6.68
28 0.50 0.63 6.25 3.12
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Anexo 5: Resultados de la Confiabilidad del Instrumento

Indicador: Nivel de Eficacia

Xi ¥i X * Vi JU,-: J’[:
020 0.25 0.05 0.04 0.06
0.40 0.38 0.15 0.16 014
0.40 0.38 0.15 0.16 014
0.50 0.38 0.19 0.25 014
0.50 0.40 0.20 0.25 016
0.40 0.40 0.16 0.16 0.16
0.40 0.38 0.15 0.16 014
0.30 0.25 0.08 0.09 0.06
0.50 0.38 0.19 0.25 014
0.30 0.25 0.08 0.09 0.06
Suma 3490 3.45 1.40 161 123
0 ox 3,40
Media marginal de X = Lim1 % = A = 0.39
10 10
10
Wedia marginal de ¥ y= Lizy Vi = 349 = 0.345
10 10
-
e ] _ AAE 1,25 .
Desviacion tipica marginal de ¥ Ty = |Zi=1®i F2 |__1],34-~ = 0.09
| 10 J 10
I
1D 2
Desviacion tipica marginal de Y Oy = Ef=l- o yz = |E_ 0,3402 = 0.06
J 10 - d 10
. - TRxeyw . L22 _
Covarianza Ty = d P —— — 0,340,340 = 0.00505
10 10
Cocficiente Correlacion B - Ty 0,00337 055
CETICIEnCE Lorrelacion Fearson - = —_— N
Tx Ty 0,10 + 0,05
Correlaciones
test NE retest NE
test NE Correlacion de Pearson 1 854"
Sig. (bilateral) ,002
N 10 10
retest NE Correlacion de Pearson ,854" 1
Sig. (bilateral) ,002
N 10 10

**. La correlacién es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Como se aprecia, el valor calculado en una hoja de Excel y el calculo del SPSS

24 arrojan el mismo resultado 0.854, lo que indica un nivel aceptable de

confiabilidad respecto a nuestro instrumento.

133




Indicador: Crecimiento de Ventas

X Yi X RV -'1'[2 J’i:
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
-4.96 -5.67 33.08 2460 44 49
-11.58 -10.71 124.02 13410 11470
10.56 12.00 126.72 11151 144.00
-15.36 -17.86 27433 235893 318.98
11.16 13.04 14553 12455 170.04
-12.68 -15.38 195.02 160.78 236.54
-3.28 -4.55 1492 10.76 2070
5.34 9.52 50.36 40.20 90.63
-5.23 -3.70 4550 27.35 75.68
suma -25.03 -29.31 1019.48 869.78 121578
10 —25.03
Media marginal de X X = Liz1 %y = = -2 503
10 10
. _
Media marginal de ¥ V= i=1 Ji = ﬂ = -24831
10 10
10 '
10 2 869,78
Desviacion tipica marginal de X Oy = |E'=1 i i | —(—2.503%) = 8.98
J 10 J 10
- I
w2 ]
Desviacign tipica marginal de ¥ gy = |Zi=y Vi -y = |1215'?8 —(—2,931%) = 10.63
J 10 J 10
Covarianza Ty = Eili % * 3 -| 1019.48 2,503 2,931) = 94611827
0 —0 (72509 x(-2931) = %4
a, }
Coeficiente Correlacidn Pearson r= - = M = 0.991
Tx Ty 898+ 10,63
Correlaciones
test CV retest CV
test CV Correlaciéon de Pearson 1 ,991™
Sig. (bilateral) ,000
N 10 10
retest CV Correlacion de Pearson ,991" 1
Sig. (bilateral) ,000
N 10 10

**. La correlacién es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Como se aprecia, el valor calculado en una hoja de Excel y el calculo del SPSS

24 arrojan el mismo resultado 0.991, lo que indica un nivel aceptable de

confiabilidad respecto a nuestro instrumento.
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Anexo 6: Validacion del Instrumento

Nivel de Eficacia

ucv

UNHIVERSIDAD
CESAR VALLEMD

Validacion del Instrumento

Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocics para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.

Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Nombre del instrumento de Evaluacién: Ficha de Registro

Indicador: Nivel de eficacia

Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres;

QRPONEZ  ¢=R22, poidie Luringibe

2. Titulo ylo Grado: ___ POGOe /rtegia@n cro Hatucsy G NeEge)
3. Fecha: /9 10 | 20/¢
: e Deficiente Regular Bueno Muy Bueno | Excelente
Indicadores Critarios 0%-19% | 20%-39% | 40%-60% | 61%-80% | 81%-100%
. Esta formulada con lenguaje
Claridad ookl 20
o Esta expresade en conducta
Objetividad | oo ohie g0
Z Es adecuado al avance de la ciencia
Actualidad y tecnologia 9’0
Organizacion | Existe una organizacion 16gica Gy
o Comprende log aspectos de cantidad
Suficiencia y calidad ?5
7 . Adecuado para valorar aspectos del
Intencionalidad R matodolgico y clentifico 20
i X Esta basado en aspectos tedricos y
Consistencia | e o 20
Coherencia | Entre los indices, indicaderes g5
Responde al proposito del trabajo
Metodologia cajo los objelives a lograr 90
. El instrumento es adecuado al tipo de ;
Pertenencia ivesliaaciin ?.:)
Promedio ?,f s
Aplicabilidad:  Elinstrumento puede ser aplicade [ X |
Elinstrumento debe ser mejorado [ ]
Observaciones:
Firma:
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Validacién del Instrumento
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan lvan

Nombre del instrumento de Evaluacién: Ficha de Registro

Indicador: Nivel de eficacia

Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres: Gdhe2 Tqm:x Ovleu.u.i

2. Tituloylo Grado: ___Nagiver _&n  Tug. de Sslermas

3. Fecha: 14 /10 20V

s Creos S | oo | o [ Teer [
Claridad E;:gp fg;r;uladn con lenguaje 30 %
Objetividad E;;ée:;msado en conducta PD %
Actualidad Emﬂmgo al avance de la ciencia Fo %
QOrganizacidn | Existe una organizacion légica o /‘E
Suficiencia fgg;&r::de log aspectos de cantidad 7o %:_

Adecuado para valorar aspectos del

Imencionalidad sisterna metodolégico y cientifico

&0 Yo

Esta basado en aspectos tedricos y

Consistencia clentificos

Fo %

Coherencia Entre los indices, indicadores

&€ %

) Responde al proposito del trabajo f £
Metodologia cajo los objetivos a lograr ? /‘,3'
S El ingtrumento es adecuado al tipo de Yo <
Perienencia investigacion ’f
Premedio g 8] /{?

Aplicabilidad: El instrumento puede ser aplicado [ '){}
El instrumento debe ser mejorado [ ]

Observaciones:

Firma: W
/
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CESAR VALLEID

Validacién del Instrumento
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Nombre del instrumento de Evaluacion: Ficha de Registro

Indicador: Nivel de eficacia
Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres:
&
2. Titulo ylo Grado: E\J./-:’J_r‘g fok vt

3. Fecha:_(02) A1 20(F

ocacres crarc e [ e | o, [ | oo
Claridad E;:ipﬁinarg;ulado con lenguaje ‘C)-._%
Objetividad Siﬁ;ﬁr;sado en conducta ':’-1-—\3
Actualidad ﬁ;:ﬂﬁio al avance de la ciencia ,5 5

Organizacién | Existe una organizacién logica

3]

Comprende los aspectos de cantidad

cientificos

Suficiencia |  slidad 55

2 ; Adecuado para valorar aspectos del
Intencionalidad | ioiema metodolégico y cientifico 5?
Consitencie Esté4 basado en aspectos tedricos y 5?

Coherencia Entre los indices, indicadores

Responde al propdsito del trabajo

Metodologia cajo los objetives a lograr

2%

El instrumento es adecuado al tipo de

Pertenoncia investigacidn

5%

Promedio

6.1

Aplicabilidad: El instrumento puede ser aplicado %]

El instrumento debe ser mejorado | ]

Observaciones:

Firma:
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Crecimiento de Ventas
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UNIVERSIDAD
CESAR VALLE IO

Validacion del Instrumento
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan lvan

Nombre del instrumento de Evaluacion: Ficha de Registro

Indicador: Crecimiento de ventas

Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres: (2002 P22, pigic iy
2. Titulo ylo Grado: P /) Wedmansr g g s BT SOt

3. Fecha: /7 | ¢0 | 2o

3 Deficiente Regular Bueno Muy Bueno | Excelente
DRt ENSEce 0%-19% | 20%-30% | 40%-B0% | 61%-80% | B1%-100%
Esta formulado con lenguaje
Claridad apropiado GO
o Esta expresado en conducta
Objetividad observable :‘:’?p
Es adecuado al avance de |a ciencia
Actualidad ¥ tecnologia ﬁf}
Organizacidn | Existe una organizacién ldgica ‘?5'
i Comprende los aspecios de canfidad
Suficiencia | ' it a5
2 : Adecuado para valorar aspectos del
Intencionalidad | istema metodolégico y cientifico 9o
? Esta basado en aspectos tedricos y
Consistencia | Jo e o0
Coherencia | Entre los indices, indicadores 7y
: Responde al proposito del trabajo
Matodologia cajo los objelivos a lograr 9‘9
., El instrumento es adecuado al tipo de
Perenancia | 1 estigacion G0
Promedio ?a" 5

Aplicabilidad: El instrumente puede ser aplicado [ X )
El instrumento debe ser mejorado [ ]

Observaciones:

Firma:
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Validacién del Instrumento
Titulo de Tesis:
Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan
Nombre del instrumento de Evaluacion: Ficha de Registro
Indicador: Craecimiento de ventas
Datos del Experto: '
Galez Tapm  Oreaus

1. Apellidos y Nombres:

Tuaeneda de Sstemos

2. Titulo ylo Grado: M‘E’! '

3. Fecha: 34 /10 / 20\%

; . Deficiente Regular Bueno Muy Bueno | Excelente
Indicadores Gietion 0%-19% | 20%-39% | 40%-50% | 61%-80% | 81%-100%
Esta formulade con lenguaje &
Claidad | -2 BO %
T Esta expresadp en conducta
Objetividad | S5ta SPre: 0%
: Es adecuado al avance de la ciencia &
Actualidad y tecnologia ? ,.3 "é
Organizacién | Existe una organizacidan logica 59 %
! Comprende los aspectos de cantidad £
Suficencia | " idad 07,
< F Adecuado para valorar aspectos del
intencionalidad | sistema metodolégico y cientifico 78%
Esla basado en aspecios fedricos y o,
Consistencia cientificos 30 /3
Coherencia | Entre los indices, indicadores Fo %
Responde al propésito del trabajo
Neladoioge cajo los objetivos a lograr g 4 %
. El instrumento es adecuado al tipo de £
Pertnencia investigacién ?9 /{?
Promedio ;7 ? f/‘,
Aplicabilidad: El instrumento puede ser aplicado [ )
El instrumento debe ser mejorado [ ]
Observaciones:

:
Firma: g i
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Validacion del Instrumento
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autar: Taza Vergara, Bryan Ivan

Nombre del instrumento de Evaluacién: Ficha de Registro

Indicador: Crecimiento de ventas

Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres: @ (az. Eﬁ.’é "%’,é;’:uf } v/},d 641]("&

2. Titulo ylo Grado: \@O c’,lL fok d

3. Fecha:_ﬁEfAif_Zg_/(:;

o G T e [, [ | Do
Claridad S;:ipf?;éﬁou'ado con lenguaje LT-L l
bijvged. | EEEIDSSMI R DI =
Actualidad E?ezm:gn al avance de la ciencia Z;-E
Organizacién | Existe una organizacion logica 56
Suficiencia ?Ei;:’r::de los aspectos de cantidad 55’
Intencionalidad z‘i‘:?:rﬁdr?;;? mﬁ.ﬁ :,aé:ﬁmdal 2':') &
Consistencia Elﬁel:u:zz:do n aspectos teoricas y 57
Coherencia | Entre los indices, indicadores =3 fa
woasrots | S e T 5
Pertenencia Fnlvlen:ttm“:ﬁr::o es adecuado al tipo de 5 1
Promedio 56

Aplicabilidad:  El instrumento puede ser aplicado [3_]

El ingtrumento debe ser mejorado [ ]

Observaciones:

Firma:
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Fichas de Juicio de Expertos para la seleccion de la Herramienta de

Inteligencia de Negocios

ucv

UNIVERSIDAD
CESAR WALLEND

Ficha de Juicio de Expertos
Seleccién de la Herramienta de Inteligencia de Negocios
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.

Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Datos del Experto:
1. Apellidos y Nombres: ‘&.‘?f’-"ﬂ NEL PF eET -ﬁm'._fl'a C Hel's7ian

2. Titulo ylo Grado: ___ </ P / Miiree en  Tueewiceia be SisTeros

3. Fecha: 02/ fo | I¥

A continuacién se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 herramientas de inteligencia de negocios
propuestas para poder predecir las ventas. Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y
posteriormente realizar la sumatoria de los puntajes colocados.

J FPuntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3/ Malo = 2 / Deficiente = 1
tem
Criterios Datamart Datawarehouse Datamining

4 4

1 Poco volumen de datos.

=
2 | Mayor rapidez de consulta. = 'y
3 | Consultas SQL y/o MDX sencillas. = 7, i
4 | Validez directa de la informacidn. - &r ir
5 | Facilidad para la historizacion de los datos. = .4.'{' &
6 | Facilidad al momento de la implementacion. 3 d( &
Explotacién de toda la informacion interna y externa
¢ relacionada con el negocio. f ‘é?/ ?
- ,
Total | 5 ; Z8 E
Observaciones:

Firma: e
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CESAR YALLEID
Ficha de Juicio de Expertos
Seleccion de la Herramienta de Inteligencia de Negocios
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan lvan

Datos del Experto:

1. Apellidos y Nombres: gm_cb_mﬂmmf H e

2. Titulo y/o Grado: R 4
3. Fecha: o4/ T o el

A continuacién se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 herramientas de inteligencia de negocios
propuestas para poder predecir las ventas. Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y
posteriormente realizar la sumatoria de los puntajes colocados.

Puntajes: Excelente =5/ Buenu-= 4 [ Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1
i Criterios Datamart Datawarehouse | Datamining
1 | Poco volumen de datos. S - =
2 | Mayor rapidez de consulta. S -3 d/
3 | Consultas SQL y/io MDX sencillas. < 3 5
4 | Validez directa de la informacién. = s S
5 | Facilidad para la historizacion de los datos. 5 I tj
6 Facilidad al momentg de la implementacion. s ef C/
7 i:;gl?;?lzdég g: ntc::a': iez; 'i:cf;rlmacidn interna y externa 5 5 j
Total 55 5 G 32
Observaciones:

Firma: &sé E[E!_.E £
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Ficha de Juicio de Expertos

Seleccién de la Herramienta de Inteligencia de Negocios

Titulo de Tesis:
Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander's.
Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Datos del Experto: 3 - Q_
1. Apellidos y Nombres: (calvez apic leaus

2, Titulo ylo Grado: ngi‘ﬂﬁf TN .j:'\% A& Sivlewer -

3. Fecha: Ob 4 10 ;201

A continuacion se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 herramientas de inteligencia de negocios
propuestas para poder predecir las ventas, Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y
posteriormente realizar la sumatoria de los puntajes colocados.

Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1

itam =
Criterios Datamart Datawarehouse | Datamining

1 Poco volumen de datos. =

2 | Mayor rapidez de consulta.

3 | Consultas SQL y/o MDX sencillas.

4 Validez directa de la informacién.

5 | Facilidad para la historizacion de los datos.

& | Facilidad al momento de la implementacién.

W || [ [ W W

7 Explotacién de toda la informacién interna vy externa
relacionada con el negocio.
Total | 3

SR R T R
&_r "o W o 11 PV o ol et

Observaciones:

la variable ﬁmde?mrlmﬂe By My %@ntzﬁcu . Debe
Copnoras -

Firma: M
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Fichas de Juicio de Expertos para la seleccion de la Metodologia de

desarrollo del Datamart
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UNIVERSIDAD
CESAR VALLEM

Ficha de Juicio de Expertos
Seleccion de Metodologia de Desarrollo del Datamart
Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander’s,
Autor: Taza Vergara, Bryan lvan

Datos del Experto:
1. Apellidos y Nombres: Oeporez ’%féz 49&"!’9 Cheieryan

2. Titulo ylo Grado: Dec7e0p / ffﬂéﬁc?‘ia Exv Iwbenicria Ds EaJErASs

3. Fecha: ©</ fc ¥

A continuacion se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 metodologias propuestas para el desarrollo del
Datamart. Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y posteriormente realizar la sumatoria de los
puntajes colocados.

Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1

it :

e Criterios HEFESTO | Ralph Kimball | Bill Inmon
Los objetivos y resultados esperados en cada fase

1 se distinguen facilmente y son sencillos de 5 U Y
comprender.

2 Utiliza modelos concepluales y l6gicos, los cuales 5 Y {_{
son sencillos de interpretar y analizar,

3 Se aplica tanto para Data Warehouse como para 5 % s
Data Mart.

4 La metodolegia invelucra al usuario durante las .5

etapas del proyecto.

A

5 Representa y describe adecuadamente los datos.

& | Se adecua para tiempos cortos de entrega.

R

7 | Esta basado en los requerimientos del negocio,

Ao
e S (1B i (O 2

Total | 35 29 é

Observaciones:

Firma
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Ficha de Juicio de Expertos
Seleccion de Metodologia de Desarrollo del Datamart

Titulo de Tesis:

Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander’s,

Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Datos del Experto:
1. Apellidos y Nombres: M_Qm‘&mﬁ; [T e, vy
2. Titulo ylo Grado: ——bo T
3. Fecha:tl /3 /[F

A continuacién se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 metodologias propuestas para el desarrollo del
Datamart. Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y posteriormente realizar la sumatoria de los
puntajes colocados.

Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4/ Regular = 3 / Malo = 2 / Deficiente = 1

ftem

Criterios HEFESTO Ralph Kimball Bill Inmon
Los objetivos y resultados esperados en cada fase
1 | sedistinguen facilmente y son sencillos de ¥
comprender.
2 Utiliza modelos conceptuales y logicos, los cuales
son sencillos de interpretar y analizar.
3 Se aplica tanto para Data Warehouse como para
Data Mart.
4 La metodologia involucra al usuario durante las

etapas del proyecto.

5 | Representa y describe adecuadamente los datos.

6 | Se adecua para tiempos cortos de entrega.

LUl ya|aulu v
Ul Q) Uin4v

7 | Esta basado en los requerimientos del negocio.

Ylul<elele| Yu| ¢

Total| 35S 33

Observaciones:

T Y v o
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Ficha de Juicio de Expertos
Seleccion de Metodologia de Desarrollo del Datamart

Titulo de Tesis:
Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas en la empresa Alexander’s.
Autor: Taza Vergara, Bryan Ivan

Datos del Experto: : @ \
s
1. Apellidos y Nombres: (; Q\\JE'E— TG.‘?TUL -

2. Titulo ylo Grado: L{u%h‘te-r em Emi . de Swytemas.
3. Fecha: 00 (10 ,221F

A continuacion se adjunta un cuadro en el cual se comparan las 3 metodologias propuestas para el desarrollo del
Datamart. Se debe colocar el puntaje correspondiente a cada criterio, y posteriormente realizar la sumatoria de los
puntajes colocados.

| Puntajes: Excelente = 5/ Bueno = 4 / Regular = 3/ Malo = 2 / Deficiente = 1
temn
° Criterios HEFESTO Ralph Kimball Bill Inmon
Los objetivos y resultados esperados en cada fase
1 se distinguen faciimente y son sencillos de S L{ 3
comprender,
2 Utiliza modelos concepluales y logicos, los cuales 3
son sencillos de interpretar y analizar, 5 4
Se aplica tanto para Data Warehouse como para
3 Data Mart. 5 lf ?)
La metodologla involucra al usuario durante las
4 etapas del proyecto. S (7’ 3
5 | Representa y describe adecuadamente los datos. 5 ‘ff 3
6 | Se adecua para tiempos cortos de entrega. 5 '5-!! 3
7 | Esta basado en los requerimientos del negocio. S l-f =3
Total 3 5 2 g 2‘1

Observaciones:

o o
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Anexo 7: Entrevista al gerente general de Alexander’s

ﬁ'%‘gh‘munier’

Entrevista al gerente general de Alexander's

N de entrevista 01
Nombre del entrevistado Rudy Alejandro Vilca Taza
Cargo Gerente General
Fecha 04 - 09 - 2017

1. ¢Cual es la razén social y el nombre comercial de la empresa?

Por ahora estamos registrados solo como persona natural con negocio, sin
embargo el proximo arfo pasaremos a ser SAC. El nombre comercial en un
principio fue “Creaciones Alexander's’, pero ahora solo nos hacemos llamar
‘Alexander’s’, fue para que el cliente puede recordarnos mas faciimente.

2. ¢(Donde se encuentra ubicada la empresa y cuanto tiempo de fundacién

tiene?
Estamos ubicados en la Av. Bauzate y Meza Nro. 1519 Dpto. 201A - La
Victoria. La empresa tiene una antigliedad de 15 afios, pero recién en el 2008
pasamos a registrarnos en la SUNAT. Al inicio éramos solo mis padres, mis
hermanos y yo, provenientes de provincia. Cuando empezamos a tener un
mercado asegurado pasamos a la formalidad.

3. ;Cual es el rubro de la empresa o a que se dedica?

Bueno, estamos dentro del rubro textil. Nos dedicamos a la fabricacion de
blusas y camisas de vestir, para adultos y nifios. Ademas, atendemos pedidos
para fabricacion de camisas o blusas escolares. Vendemos nuestros propios
productos, pero también hacemos de proveedores para muchas galerias en
gamarra.

4. Por lo que puedo observar, deben manejar grandes cantidades de datos.
Digame, ;Cuentan con algunos sistemas para el apoyo en sus
procesos?

Pues si, manejamos mucha informacién, sobretodo en época de campanias.
Por ejemplo, campafa escolar, dia de la madre, del padre, etc. Si, contamos
con 4 sistemas por ahora, de ventas, logistica, contabilidad y recursos

humanos.
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5. ¢Cual seria el proceso mas importante desde su punto de vista?
Considero que todos los procesos que tenemos son igual de importantes, pero
el ingreso y sostenibilidad de la empresa depende de las ventas que se haga.
Partiendo de esto, podria decir que el proceso de ventas tiene un plus
respecto a las otras.

6. ;Cree que ese proceso tiene problemas?
Creo que como toda empresa tenemos problemas en ciertas actividades.
Respecto al proceso de ventas, tenemos ciertos problemas al plantear
algunas estrategias, pues las decisiones que hemos tomado hasta ahora no
han sido siempre las mejores. Queremos poder tener un panorama mas claro
para poder tomar mejores decisiones e incrementar nuestras ventas.

7. ¢Cual cree que puede ser la solucién a esos problemas?
La verdad no estoy muy seguro de cudl pueda ser la mejor solucién. Soy un
hombre de negocios, no alguien abocado a tecnologias. Es por ello que tu
propuesta de realizar una investigacién aqui me llamé mucho la atencion,
quiza con tu ayuda podamos encontrar la mejor solucion a nuestros problemas
y asi mi empresa pueda seguir creciendo.

8. Después de esta conversacion, le propongo como solucién una
herramienta de inteligencia de negocios. ;Esta de acuerdo conmigo?
Si crees que puede ser una posible solucion pues si. Como hombre de
negocios se que hay momentos en los que debemos decir si a algo y después
ver si funciono o no. Asi que pongo mi total confianza en tu investigacion,
espero todo pueda resultar bien.

9. ;Podria darme acceso a las bases de datos de los sistemas, asi como
también informacion de las ventas?
Por supuesto que si, te daremos acceso a la informacién que requieras, pero

teniendo tu compromiso que sera utilizado solo con f ines educativos en esta
DISTRIBUIDORA

investigacion, de lo contrario se tomaran medidas.
/ Devander’s

Rudy Aleéfando Vilca Taza

Gerente General
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Anexo 8: Carta de Aceptacion de la Empresa
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Lima, 04 de septiembre del 2017

Sefior:

MG. EDGAR VILLAR CHAVEZ

Director de la escuela de Ing. de Sistemas
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

PRESENTE.-
De mi mayor consideracion:

Mediante la presente es grato dirigirme a Usted a fin de saludarle muy
cordialmente a nombre de la empresa Distribuidora Alexander's y a la vez informar la
aceptacion respectiva para la realizacién del siguiente proyecto: “INTELGENCIA DE
NEGOCIOS PARA PREDECIR LAS VENTAS EN LA EMPRESA ALEXANDER'S", al
estudiante TAZA VERGARA, Bryan Ivan del IX ciclo de la Escuela Profesional de Ing.
de Sistemas, el cual servird de TESIS. Por ultimo, decirle que depositamos nuestra
absoluta confianza en el desarrollo del proyecto mencionado.

Agradeciendo su atencién a la presente, es propicia la oportunidad para

expresarle las muestras de mi consideracion y estima.

Atentamente,

Rudy . ela ro, Vilca Taza
Gerente General
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Anexo 9: Acta de Confidencialidad

DISTRIBUIDORA
b ACTA DE COMPROMISO DE CONFIDENCIALIDAD
“ Blevander
I.  DATOS DEL PROVEEDOR
* NOMBRE DEL INVESTIGADOR Jir Bryan lvan Taza Vergara
« DNI/RUC N* | 47828047
ll. ANTECEDENTES:

.

El Investigador, declara que inicia su relacion de investigacion con Alexander's, al haberse
presentado la carta de presentacién de la Universidad:

: | INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA PRONOSTICAR LAS
WOMARE DEL PROYECTO | VENTAS EN LA EMPRESA ALEXANDER'S
- FECHA DE INICIO | 28/08/2017

Por tal razon, se sujeta a los términos del presente Compromiso de Confidenclalidad.
CONFIDENCIALIDAD

1. El Investigador, se compromete a no obtener copla NO autorizada por Alexander's, de
cualquler documento, informe o material que reciba para la ejecucion del presente servicio,
en cualguiera de sus formas (versidn escnita, elecirénica, audio, efc.), ya sea de manera
parcial ylo total,

l11.2. El Investigador se compromete a devolver a Alexander's, toda la informacion que ésta le
haya entregado tan pronto como termine la ejecucién del proyecio mencionado en los
Antecedentes de esle acuerdo.

II1.3.Las obligaciones asumidas por el Investigador, en el presente documento, serén a
perpetuidad v en caso de que se incumpla con el deber de confidencialidad y reserva
previsto, la empresa se reserva los derechos de promover en contra del Investigador la
accion civil por dafnos y perjuicios y la penal que corresponda.

.4.La empresa facilitard al Investigador toda la informacion que de comin acuerdo ambas
partes consideren necesarias para la ejecucion del proyecto en mencidn, sefialando aquella
gue, en su opinion, no tenga caracter confidencial,

1.5, El Investigador debera adoptar bajo responsabilidad las medidas de indole técnica y
organizativas necesarias para que el contenido de dicha informacion no se divulgue a
terceros sin autorizacion expresa de Alexander's, la naturaleza de los datos suministrados v
los riesgos a que estan expuestos ya sea que provengan de la accion humana o del medio
fisico o natural, tomando las medidas necesarias.

El presente Compromiso de Confidencialidad, se extiende en dos (02) ejemplares, destinados uno
para el Investigador y otro para Alexander's.

Lima, 04 de septiembre del afio 2017.

—> Al 4 .
FIRMA DEL INVESTIGADOR FIRMA D.E[-ﬁ—é-é'ﬂ ESENTANTE EMPRESA

| Alexander's [ Pagina 1 de 1 |
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Anexo 10: Acta de Conformidad

m
("
GIE!W Lima, 15 de junio del 2018

Sefior:

MG. EDGAR VILLAR CHAVEZ

Director de la escuela de Ing. de Sistemas
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

PRESENTE.-
De mi mayor consideracién:

Mediante la presente es grato dirigirme a Usted a fin de saludarle muy
cordialmente a nombre de la empresa Distribuidora Alexander’s y a la vez informar
nuestra conformidad con los resultados del proyecto: “INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
PARA PRONOSTICAR LAS VENTAS EN LA EMPRESA ALEXANDER'S”, realizada por
el estudiante TAZA VERGARA, Bryan Ivan del X ciclo de la Escuela Profesional de Ing.
de Sistemas, el cual sirvié de TESIS.

Agradeciendo su atencion a la presente, es propicia la oportunidad para
expresarle las mas sinceras muestras de mi consideracion y estima.

Atentamente,

Lo

Ri a
Gerente General
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Resumen

En la investigacion titulada “Inteligencia de Negocios para pronosticar las ventas
en la empresa Alexander’s”, se desarrollé6 un Datamart bajo la metodologia
Hefesto, esto con el fin de llegar al objetivo de la investigacion, la cual fue
determinar como influye un una herramienta de Inteligencia de Negocios en el

prondstico de ventas en la empresa Alexander’s.

La metodologia Hefesto cuenta con 4 Fases principales. La primera es
Analisis de Requerimientos, aqui analizaremos las preguntas de negocio que se
obtuvieron de una reunién con el gerente general de la empresa Alexander’s. A
partir de ellas obtendremos nuestros indicadores y perspectivas. La segunda
fase es Analisis de las OLTP, aqui relacionaremos las perspectivas con la base
de datos OLAP para identificar aquellas tablas y/o campos que nos seran
necesarios para la creacion del cubo. Ademas, definiremos el nivel de
granularidad de cada perspectiva, finalmente se armara un modelo conceptual.
La tercera fase es Modelo Légico del DW, aqui definiremos el modelo l6gico con
el que se creara el cubo (Estrella, Constelacion o Copo de Nieve), ademas
nuestras perspectivas se convertiran en dimensiones y los indicadores en una
tabla de hechos con las respectivas formulas de calculo para cada indicador. La
cuarta, y ultima fase, es Integracién de Datos, aqui asignaremos la manera de
poblar las dimensiones y calcular los indicadores. Ademas de establecer la

frecuencia con la que se actualizara los datos del cubo.

Finalmente se mostrara el cubo creado en la herramienta del Analisys
Services de SQL Server, asi como también una interfaz web hecha en el lenguaje

PHP, bajo el framework Codelgniter, para la visualizacion de los reportes.

Palabras claves: Inteligencia de negocios, metodologia, Hefesto, OLAP, OLTP,
cubo, SQL Server, Analisys Services, framework, Codelgniter, reportes.




Abstract

In the research titled "Business Intelligence to forecast sales in the company
Alexander's", developed a Datamart under the methodology Hefesto, this in order
to reach the objective of the research, which was to determine how an influence
a Business Intelligence tool in the sales forecast in the company Alexander's.

The Hefesto methodology has four main phases. The first is the analysis of
requirements; here we will analyze the business questions that were obtained in
a meeting with the general manager of the company Alexander's. From them we
will obtain our indicators and perspectives. The second phase is the analysis of
the OLTP, here we will relate the perspectives with the OLAP database to identify
those tables and/or fields that are necessary for the creation of the cube. In
addition, we will define the level of granularity of each perspective, eventually
arming a conceptual model. The third phase is the logical model of the DW, here
we define the logical model with which the cube will be created (star, constellation
or Snowflake), and in addition our perspectives will become dimensions and
indicators in a table of facts with the respective Calculation formula for each
indicator. The fourth, and last phase, is data integration, here we assign the way
to populate the dimensions and calculate the indicators. In addition to setting how

often the cube data will be updated.

Finally, it will show the cube created in the tool of the Analysis Services of
SQL Server, as well as a web interface made in the PHP language, under the

framework Codelgniter, for the visualization of the reports.

Keywords: business intelligence, Methodology, Hefesto, OLAP, OLTP, Cube,

SQL Server, Analysis Services, Framework, Codelgniter, reports




I. Analisis de Requerimiento



1.1 Identificar Preguntas

En esta etapa, de la primera fase, tenemos que identificar los requerimientos del, o
los, usuarios mediante preguntas. Las preguntas deberan ser analizadas
minuciosamente con el fin de identificar los indicadores y perspectivas que se
mostraran en la siguiente etapa. Por ultimo, realizaremos un modelo conceptual en

donde plasmaremos los resultados de esta primera etapa de la metodologia.

Luego de una larga conversacion con el Gerente General de la empresa, el Sr. Rudy
Vilca Taza, se obtuvieron las siguientes preguntas de negocio:

e Se desea conocer el monto total de ventas por dia, mes, trimestre o afio dentro

de un rango de tiempo.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por dia, mes, trimestre o

ano dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer el monto total de ventas por talla en un afio y/o mes en

especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por talla en un ano y/o

mes en especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer el monto total de ventas por etiqueta en un afo y/o mes en

especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por etiqueta en un afio y/o
mes en especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer el monto total de ventas por distrito en un afio y/o mes en

especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por distrito en un afio y/o

mes en especifico dentro de un rango de tiempo.

e Se desea conocer el producto mas vendido por mes de un afo en especifico.
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e Se desea conocer el producto mas vendido de una talla en especifico por mes

de un aio en especifico.

e Se desea conocer el producto mas vendido de una etiqueta en especifico por

mes de un ano en especifico.

e Se desea conocer el monto total de ventas por cliente en un mes y un afio en

especifico.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por cliente en un mes y un

afo en especifico.

e Se desea conocer el monto total de ventas por proveedor en un mes y un afo

en especifico.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por proveedor en un mes

y un afo en especifico.

e Se desea conocer el monto total de ventas por etiqueta y talla en un mes y afio

en especifico.

e Se desea conocer la cantidad de productos vendidos por etiqueta y talla en un

mes y afo en especifico.

e Se desea conocer el nivel de eficacia de las ventas por dia en un rango de
tiempo.

e Se desea conocer el crecimiento de ventas por dia en un rango de tiempo.
1.2 Identificar Indicadores y Perspectivas

En esta segunda etapa de la primera fase de la metodologia tenemos que analizar
las preguntas obtenidas previamente, para asi obtener los respectivos indicadores

y perspectivas. (Ver Tabla 1).
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» MONTO TOTAL DE VENTAS en un TIEMPO determinado,

Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

> UNIDADES VENDIDAS en un TIEMPO determinado.,
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

» MONTO TOTAL DE VENTAS)Qor TALLA en un TIEMPO determinadg.
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

» UNIDADES VENDIDAS por TALLA en un TIMPO determinado.
Y \f

INDICADOR PERSPECTIVA

» MONTO TOTAL DE VENTAS, por ETIQUETA en un TIEMPO determinado,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

> (UNIDADES VENDIDAS,por ETIQUETA en un TIEMPO determinado,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

» MONTO TOTAL DE VENTAS por DISTRITO en un TIEMPO determinado,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

> (UNIDADES VENDIDAS por DISTRITO en un TIEMPO determinado.
v Y
INDICADOR PERSPECTIVA

> \PRODUCTO MAS VENDIDq en un TIEMPO determinado.
Y ! Y /

INDICADOR PERSPECTIVA

» PRODUCTO MAS VENDIDO por TALLA en un TIEMPO determinado;
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

14



» PRODUCTO MAS VENDIDO, por ETIQUETA en un TIEMPO determinado,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

» MONTO TOTAL DE VENTAS por CLIENTE en un TIEMPO determinado. |
\f Y

INDICADOR PERSPECTIVA

> UNIDADES VENDIDAS por CLIENTE en un TIEMPO determinado. ,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

> \MONTO TOTAL DE VENTA§\por PROVEEDOR en un TIEMPO determinado,
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

» UNIDADES VENDIDAS por PROVEEDOR en un TIEMPO determinado,
Y Y
INDICADOR PERSPECTIVA

» MONTO TOTAL DE VENTAS,por ETIQUETA y TALLA en un TIEMPO ,
Y Y

» UNIDADES VENDIDAS,por ETIQUETA y TALLA en un TIEMPO determinado;
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

> NIVEL DE EFICACIA DE LAS VENTAS en un TIEMPO determinado,
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA

» CRECIMIENTO DE VENTAS,en un TIEMPO determinado;
Y Y

INDICADOR PERSPECTIVA
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Tabla 1: Indicadores y Perspectivas

Indicadores Perspectivas

Talla

Etiqueta

Distrito

Monto Total Cliente

Proveedor

Tiempo

Talla

Etiqueta
Distrito

Unidades Vendidas Cliente

Proveedor

Tiempo

Producto
Talla
Etiqueta

Unidad mas Vendida

Tiempo

Nivel de Eficacia Tiempo

Crecimiento de Ventas Tiempo

©Fuente: Elaboracion Propia
1.3 Modelo Conceptual

En esta ultima etapa de la primera fase, elaboraremos un modelo conceptual

con los indicadores y perspectivas obtenidas en la etapa anterior. (Ver Figura

1).

16



© Elaboraciéon Propia

Figura 1

MONTO TOTAL DE VENTAS
DISTRITOS
ETIQUETAS UNIDAD MAS VENDIDA
TALLAS
UNIDADES VENDIDAS
PRODUCTOS @
PROVEEDORES ="
NIVEL DE EFICACTA
CLIENTES
TIEMPO CRECIMIENTO DE VENTAS

Modelo Conceptual

El modelo conceptual esta compuesto por 3 partes. A la izquierda se ubican
las perspectivas y la derecha los indicadores que obtuvimos de las preguntas
de la segunda etapa de la primera fase de la metodologia Hefesto. Ambos,
perspectivas e indicadores, se encuentran unidas a una entidad central, o
también llamado “Hecho”, que representa la relacion exacta que hay entre

ambas. Esta relacion es el proceso o area de estudio elegida, que en este caso

sera las VENTAS.

e Monto Total de Ventas

Corresponde a la sumatoria total de la cantidad en soles que el cliente

pago en cada venta.
e Unidad Mas Vendida

Corresponde a la maxima venta en soles de un producto.
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Unidades Vendidas
Corresponde a la sumatoria total de los productos que fueron vendidos.
Nivel de Eficacia

Corresponde al cociente entre el numero de ventas completadas y el

numero de ventas que se espero completar. Se medira en porcentaje.
Crecimiento de Ventas

Corresponde a una ecuacion determinada la cual necesita de las ventas

actuales y las ventas anteriores realizadas. Se medira en porcentaje.
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Il. Analisis de las OLTP



2.1 Conformar Indicadores

En la primera etapa de la segunda fase de la metodologia obtendremos los hechos,
la funcién de agregacion que se utilizara y las férmulas con las que calcularemos

los indicadores.
a. Monto Total de Ventas
v" Hechos: (Monto Total de Ventas)
v" Funcion de agregacion: SUM
v’ Férmula: SUM(Precio Total de Venta)
b. Unidad Mas Vendida
v" Hechos: (Unidad mas Vendida)
v" Funcién de agregacion: MAX, SUM
v’ Férmula: MAX(SUM(Productos Vendidos))
c. Unidades Vendidas
v' Hechos: (Unidades Vendidas)
v" Funcion de agregacion: SUM
v' Formula: SUM(Productos Vendidos)
d. Nivel de Eficacia
v' Hechos: (Nivel de Eficacia)
v' Funcién de agregacion: DIVISION, COUNT

COUNT (Ventas completadas)
Ventas Esperadas a Completar

v Formula:
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e. Crecimiento de Ventas
v' Hechos: (Crecimiento de ventas)

v" Funcién de agregacion: SUM, DIVISION, RESTA Y MULTIPLICACION

; SUM(Total Ventas Actual
v Férmula: ( ( : ) )— 1]%100
SUM (Total Ventas Anterior)

2.2 Establecer Correspondencias

En esta segunda etapa, tendremos que analizar el Modelo Légico de la Base de
Datos OLTP (Ver Figura 2) y establecer las correspondencias con el Modelo
Conceptual obtenido en la ultima etapa de la primera fase de la metodologia (Ver

Figura 3).
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© Elaboracion Propia

Figura 2

CLIENTE_PNAT

= 1d: smallint
Id_ Cli' smallint
DMI: varchar(g)

Nombres a :I
ApePaterno: :I*
ApeMaterno: varchar

w l::ll
(8]
o &2

I:JI

CLIENTES

= 1d_Cli: smallint

Telefono_1. v -"I* 9

Telefono_2-
Direccion: hl "-IZ 0}
Distrito: varchsz
Email_1: vz
Email_2: varcharal)
Estado: smallint

CLIENTE_PJUR

= 1d: smallint
Id_Cli: c|T|’-|||i|‘t
RUC: varcha

Razaon Somal 'I* -':5 }

Mombre_ Gomermal archar(50)

DETALLE_PEDIDOS

= 1d_Pedido: smallint

PRODUCTOS

& Id_Producto: smallint : = 1d_Prod smalint

Cantidad: smallint
SubTotal: decimalis, 2)

PEDIDOS

= 1d_Pedido: smallint
ld_Cliente: =mallint
Fecha: dats
Hora: varchar(s0)
Total: decimalig, 2)
Estado: smallint

=l 1d_Meta: smallint
Fecha: datz
Ventas_Esperadas: =mallint
Venta_Total: decimal 10, 2

Cod_Prod: varchar(20)
Tela_De: rmallu t
Mombre archar
Et|queta rarchar(
Talla: varcharz)

‘-.Falc:rrNumTalla. rarchari
TipoProducto: varchar(20}

oo

Stock: smallint
Precio: decimalif, 2)
Estado: smallint

PROVEEDORES_DE_TELA

= d_Prowv: smallint
RUC: varchari11)
RazonSocial
D|reax|0nF|sn:aI
Telefonol: varch:
Telefono2: varch:
FrecioMin: decim
PrecioMax: decima
Estado: smallint

I"l '.I.:l
[
[

'.|.'l

-_._-.
i
[ ”3‘ 3

:-lI
1

Modelo Loégico de la Base de Datos OLTP
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© Elaboraciéon Propia

Figura 3

CLIENTE_PNAT

v I
d_Cli
DNI
Nombres
ApePaterno
ApeMaterno

¥

DETAI LE_PEDIDOS

g
CLIENTES

) la_Cli
Telefono_1
Telefono_2
Direccion
Email_1
Email_2
Estado

.I'_.l id
Id_Cli
RUC
Razon_Social
Nombre_Comercial

PRODUCTOS
++ & 1d_Prod v
Cod_Prod v
Tela_De - e '. gMONTO TOTAL DE VENTAS D
e ==
Etigueta
Talla [~ — ;
ValorNumTalla 1 UNIDAD MAS VENDIDA )
TipoProducto = -
Stock
:remo —_—
stado p&l UNIDADES VENDIDAS
[ PRODUCTOS D -‘
— ]

sseissssssss] w{_ PROVEEDORES D N ~

PROVEEDORES_DE_TELA - NIVEL DE EFICACIA )

5 d_Prov = = [ — il
o {_ cuentes P
RazonSocial
DiraccionFiscal + | — —]
Telefono TEMPO 1 N CRECIMIENTO DE VENTAS J
Telefono2 r Y | — " |
PrecioMin

- PrecioMax
v ld_Meta
Facha Estado
| Ver‘tas_Esperadasl
Venta_fptal

Correspondencias entre la BD y el Modelo Conceptual
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En la Tabla 2 se aprecia mejor las correspondencias obtenidas respecto a las

perspectivas.

Tabla 2: Correspondencias de las perspectivas con la OLTP

Perspectivas Tablas Campos
Distritos Clientes Distrito
Etiquetas Productos Etiqueta
Tallas Productos Talla
Cod_Prod
Productos Productos Nombre
TipoProducto
RUC
Proveedores Proveedores De Tela Telefono1
Precio
NumeroDocumento
Nombre
Clientes Clientes
Email1
Telefono1
Tiempo Pedidos Fecha

©Fuente: Elaboracion Propia
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En la tabla 3 se aprecia mejor las correspondencias obtenidas respecto a los

indicadores.

Tabla 3: Correspondencias de los indicadores con la OLTP

Indicadores Tablas Campos

Monto Total de Ventas Pedidos Total
Unidad mas Vendida Detalle Pedidos Cantidad
Unidades Vendidas Detalle Pedidos Cantidad

Metas Ventas_Esperadas
Nivel de Eficacia

Pedidos Id_Pedido

Crecimiento de Ventas Pedidos Total

©Fuente: Elaboracion Propia

2.3 Nivel de Granularidad

En esta tercera etapa de la segunda fase la metodologia estableceremos los
campos que tendran cada perspectiva, lo cual se obtiene de las
correspondencias con la OLTP definidas en la etapa anterior, pues a través de

estos se van a examinar y filtrar los indicadores.
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e Perspectiva Distritos

El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 4.

Tabla 4: Nivel de Granularidad para la perspectiva Distritos

Campo Descripcion

o Representa un unico distrito en
|dDistrito _ ) o
particular. Sera clave primaria.
NomDistrito Nombre del distrito.

©Fuente: Elaboracion Propia

e Perspectiva Etiquetas

El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 5.

Tabla 5: Nivel de Granularidad para la perspectiva Etiquetas

Campo Descripcion

_ Representa una unica etiqueta en
IdEtiqueta _ ) o
particular. Sera clave primaria.
NomEtiqueta Nombre de la etiqueta.

©Fuente: Elaboracion Propia
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e Perspectiva Tallas
El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 6.

Tabla 6: Nivel de Granularidad para la perspectiva Tallas

Campo Descripcion

Representa una Uunica talla en
IdTalla _ ) o
particular. Sera clave primaria.
Talla Valor de la talla.

©Fuente: Elaboracion Propia

o Perspectiva Productos

El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 7.

Tabla 7: Nivel de Granularidad para la perspectiva Productos

Campo Descripcion

Representa un unico producto en
|dProducto _ ) o
particular. Sera clave primaria.
Cddigo de producto que se calcula
. con la combinacion de la primera letra
CodigoProducto _ .
del tipo y de la etiqueta del productos,
seguido de un numero correlativo.
NombreProducto Nombre del Producto.
TpProducto Tipo del Producto.

©Fuente: Elaboracion Propia
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o Perspectiva Proveedores
El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 8.

Tabla 8: Nivel de Granularidad para la perspectiva Proveedores

Campo Descripcion

Representa un unico proveedor en

IdProveedor
particular. Sera clave primaria.
NumDocProveedor Numero de RUC del proveedor.
TelefonoProveedor Teléfono de contacto del proveedor.

Promedio del Precio Minimo y el
PrecioPromedio

Precio Maximo.

©Fuente: Elaboracion Propia
o Perspectiva Clientes
El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 9.

Tabla 9: Nivel de Granularidad para la perspectiva Clientes

Campo Descripcion

Representa un Uunico cliente en

ldCliente _ ) o
particular. Sera clave primaria.

Numero de RUC o nimero de DNI del
NumDocCliente
cliente.

Nombres completos si es persona

NombreCliente natural o razén comercial si es

juridica.
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CorreoCliente Correo electronico del cliente.

TelefonoCliente Teléfono de contacto de Icliente.

©Fuente: Elaboracion Propia
e Perspectiva Tiempo

El nivel de granularidad se aprecia en la tabla 10.

Tabla 10: Nivel de Granularidad para la perspectiva Tiempo

Campo Descripcion

Representa una unica fecha en
_ particular. Se calcula con la
IdTiempo L _ ] ]
combinacion del afio, mes y dia. Sera
clave primaria.
ARo Numero del afio.
Trimestre Numero del trimestre.
Mes Nombre del mes,
Dia Nombre del dia,

©Fuente: Elaboracion Propia
2.4 Modelo Conceptual Ampliado

En esta ultima fase de la segunda etapa de la metodologia, graficaremos los
resultados obtenido en las fases previas mediante el Modelo Conceptual
Ampliado (ver Figura 4). Dentro de cada perspectiva incluiremos los campos

seleccionados y dentro de los indicadores la respectiva formula de calculo.
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© Elaboracién Propia

Figura 4

DISTRITOS
'HNomDistrito

ETIQUETAS

" MomEtigueta

TALLAS
*Talla

PRODUCTOS

“CodigoPraducto
*NomProducto
*TpProducto

PROVEEDORES

[«]
NumDocProwveedor

*TelefonoProveedor

"PrecioPromedio

CLIENTES

"HumDocCliente
"MombreCliente
"CorrecCliente
“TelefonoCliente

TIEMPO

“Afio
"Trimestre
“Mez=
“Dia

VENTAS

INDICADORES

MONTO TOTAL DE VENTAS

SUM{Precic Total Ventas)

UNIDAD MAS VEN DIDA

“MAX {STM {Cantidad Producto=s Vendidos))

I UNTIDADES VENDIDAS

*sSuUM{Cantidad Productos Vendidaos)

NIVEL DE EFICACIA

“Ventas Bealizadas / Ventas Esperadas

CRECIMIENTO DE VENTAS

“{({Valor Reciente/Valor Anterior)}-1}+*100

Modelo Conceptual Ampliado
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lll. Modelo Logico del DW



3.1 Tipo de Modelo Légico del DW

En esta tercera fase de la metodologia debemos seleccionar cual sera el tipo de
esquema que utilizaremos para la construccion del esquema del depésito de

datos.

Para ello debemos especificar la forma de construccidén de la tabla de hechos,

analizando 3 casos, los cuales son:

» CASO 1: Si en dos o0 mas preguntas de negocio figuran los mismos
indicadores pero con diferentes perspectivas de analisis, existiran tantas

tablas de hechos como preguntas cumplan esta condicion.

» CASO 2: Si en dos o mas preguntas de negocio figuran diferentes
indicadores con diferentes perspectivas de analisis, existiran tantas tablas

de hechos como preguntas cumplan esta condicion.

» CASO 3: Se deberan unificar aquellos interrogantes que posean diferentes
indicadores pero iguales perspectivas de analisis.

Siendo el caso detectado el numero 2 para esta
investigacion.

Por lo tanto, se construiran dos tablas de hechos, lo cual genera un Modelo
Légico de Tipo CONSTELACION.
3.2 Tabla de Dimensiones

En esta segunda etapa de la tercera fase, definiremos las dimensiones a partir

de cada perspectiva definida en el modelo conceptual ampliado.

a. Dimensién a partir de la perspectiva Distritos (Ver Figura 5)

e La nueva tabla de dimension tiene el nombre de “DIM_DISTRITOS”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdDistrito”.

e El nombre del campo “NomDistrito” no se modificara.
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© Elaboraciéon Propia

© Elaboracion Propia

Figura 5

~IDIM_DISTRITOS
DISTRITOS =2 |dDistrito

*NomDistrito NomDistrito

Dimensién “DIM_DISTRITOS”

b. Dimension a partir de la perspectiva Etiquetas (Ver Figura 6)

e La nueva tabla de dimensién tiene el nombre de “DIM_ETIQUETAS”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdEtiqueta”.
e El nombre del campo “NomEtiqueta” no se modificara.

Figura 6

__IDIM_ETIQUETAS
ETIQUETAS 2 |dEtiqueta

*NomEtiqueta

NomEtiqueta

Dimensién “DIM_ETIQUETAS”

c. Dimension a partir de la perspectiva Tallas (Ver Figura 7)

¢ La nueva tabla de dimensién tiene el nombre de “DIM_TALLAS”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdTalla”.

e El nombre del campo “Talla” no se modificara.
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Figura 7

© Elaboracién Propia

“IDIM_TALLAS
2 |dTalla

Talla

Dimension “DIM_TALLAS”

d. Dimensién a partir de la Perspectiva Productos (Ver Figura 8)

e La nueva tabla de dimension tiene el nombre de “DIM_PRODUCTOS”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdProducto”.

e El nombre del campo “CodigoProducto” no se modificara.

e El nombre del campo “NomProducto” no se modificara.

e El nombre del campo “TpProducto” no se modificara.

© Elaboraciéon Propia

Figura 8
~|DIM_PRODUCTOS
PRODUCTOS =2 IdProducto
®CodigoProducto » CodProducto
*NomProducto NomProducto
* TpProducto TpProducto

Dimensién “DIM_PRODUCTOS”
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© Elaboracién Propia

e. Dimensién a partir de la Perspectiva Proveedores (Ver Figura 9)

e Lanuevatabla de dimensioén tiene el nombre de “DIM_PROVEEDORES”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdProveedor”.

e El nombre del campo “NumDocProveedor” no se modificara.

e El nombre del campo “TelefonoProveedor” no se modificara.

e El nombre del campo “PrecioPromedio” no se modificara.

Figura 9
__IDIM_PROVEEDORES
PROVEEDORES =2 |dProveedor
°NumDocProveedor » NumDocProveedor
°“TelefonoProveedor TelefonoProveedor
°PrecioPromedio PrecioPromedio

Dimension “DIM_PROVEEDORES”

f. Dimensidn a partir de la Perspectiva Clientes (Ver Figura 10)

e La nueva tabla de dimension tiene el nombre de “DIM_CLIENTES”.
e Se le agregara una clave primaria llamada “IdCliente”.

e El nombre del campo “NumDocCliente” no se modificara.

e El nombre del campo “NombreCliente” no se modificara.

e El nombre del campo “CorreoCliente” no se modificara.

e El nombre del campo “TelefonoCliente” no se modificara.
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© Elaboracion Propia

© Elaboracién Propia

Figura 10

CLIENTES

°NumDocCliente
°NombreCliente
°CorreoCliente

°TelefonoCliente

=

~IDIM_CLIENTES

7 |dCliente

NumDocCliente
NombreCliente
CorreoCliente
TelefonoCliente

Dimension “DIM_CLIENTES”

g. Dimension a partir de la Perspectiva Tiempo (Ver Figura 11)

¢ La nueva tabla de dimensién tiene el nombre de “DIM_TIEMPO”.

e Se le agregara una clave primaria llamada “IdTiempo”.

e El nombre del campo “Aio” no se modificara.

e El nombre del campo “Trimestre” no se modificara.

e El nombre del campo “Mes” no se modificara.

e El nombre del campo “Dia” no se modificara.

Figura 11

TIEMPO

°ANoO
“Trimestre

“Mes
°Dia

__IDIM_TIEMPO

=2 IdTiempo

ARo
Trimestre

Mes
Dia

Dimensién “DIM_TIEMPO”

36




3.3 Tablas de Hechos

En esta tercera etapa, de la tercera fase de la metodologia, se deberan crear las
tablas de hechos. Anteriormente definimos que usaremos el Modelo

Constelacion, por lo que tendremos 2 tablas de hechos.

a. 1° Tabla de Hechos

e Latabla de hechos tendra el nombre de “VENTAS”.

e Tendra una clave primaria conformada por las claves primarias de las

dimensiones que anteriormente hemos definido (“ldProducto”,

“IdProveedor”, “IdCliente”, “IdTiempo”).

e Se crearan dos indicadores.

e El nombre del indicador “Monto Total de Ventas” se modificara a

“TotalVentas”.

e El nombre del indicador “Unidades Vendidas” se modificara a

“ProductosVendidos”.

Figura 12

8
o
o _JVENTAS
o l MONTO TOTAL DE VENTAS | FE IdTiempo

*SUM (Precic Total Ventas) |
~g 2 |dProducto
S e | 2ldProveedor
© "M% (SUM (Cantidad Productos Vendidos)) | Z|dCliente
(o]
% RS ! TotalVentas _
m q“SUM(Cantld.ud Productos Vendidos) I PrOdUCtUSVend|dUS |
©

Hechos “VENTAS”
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b. 2° Tabla de Hechos
e La tabla de hechos tendra el nombre de “INDICADORES”.

e Tendra una clave primaria conformada por la clave primaria de la
dimension Tiempo (DIM_TIEMPO).

e Se crearan dos indicadores. Los demas indicadores no se hallaran en el

ETL, se calcularan logicamente en el Sistema Web para visualizar los

reportes.

e Elnombre del indicador “Nivel de Eficacia” se modificara a “NivelEficacia”.

e El nombre del indicador “Crecimiento de Ventas” se modificara a

“CrecimientoVentas”.

Figura 13

~ ]INDICADORES

| NIVEL DE EFICACIA ] rﬁldTlempo
“Ventas Realizadas / Ventas Esperadas I
INDICADORES H
- | TR | CrecimientoVentas

NivelEficacia

[ [ (Valor Reciente/Valor Anterior)-1)*100 |

© Elaboracién Propia

Hechos “INDICADORES”

3.4 Uniones

En esta ultima etapa de la tercera fase de la metodologia realizaremos la

respectiva union entre las Dimensiones y la tabla de Hechos. (Ver Figura 14).
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© Elaboraciéon Propia

Figura 14

T IDIM_TALLAS
= IdTalla

ZIDIM_ETIQUETAS
= |dEtiqueta

NomEtiqueta

“IDIM_PRODUCTOS
=2 |dProducto

CodProducto

“IDIM_CLIENTES

=4 IdCliente

NomProducto

TpProducto
|dEtiqueta
IdTalla

T JVENTAS

NumDocCliente
NombreCliente
CorreoCliente
TelefonoCliente
IdDistrito

=8 |dProducto
=8 |dProveedor
=BldCliente

_ JDIM_PROVEEDORES

|dProveedor

NumDocProveedor
TelefonoProveedor
PrecioPromedio

® 72 IdTiempo

TotalVentas
ProductosVendido:

DM _TIEMPO

= IdTiempo

Afio

T JINDICADORES
(IdTiempo

CrecimientoVentas
NivelEficacia

Trimestre
Mes
Dia

]

“IDIM_DISTRITOS

IdDistrito

NomDistrito

Unidén de las Dimensiones y las tablas de Hechos

39




IV. Integracion de Datos
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4.1 Carga Inicial

En esta primera etapa de la ultima fase de la metodologia Hefesto se realizaron
los respectivos procesos ETL (Extraccidon, Transformacion y Carga), en el cual
se extrajeron los datos pertinentes del modelo origen OLTP, se transformaron,
uniformizaron y adecuaron los datos y se cargaron al modelo destino, el cual es

el modelo logico elaborado en la etapa anterior

En esta etapa para el proceso ETL, se utilizé una herramienta Open Source de
la suite SQL Server, llamada ANALYSIS SERVICES.

PROCESOS ETL

» Limpieza de Datos
e Primero, debemos hacer una limpieza de toda la data de nuestro
esquema, para ello usaremos el siguiente sentencia SQL (Ver Figura
15).

Figura 15

LIEMPIEZA DE DATOS --

DELETE FROM WENTAS;
g DELETE FROM INDICADORES;
o DELETE FROM DIM_CLIEMTES;
o DELETE FROM DIM_PRODUCTOS;
~S DELETE FROM DIM_ETIQUETAS;
IT) DELETE FROM DIM_TALLAS;
o DELETE FROM DIM_DISTRITOS;
_8 DELETE FROM DIM_TIEMPO;
L DELETE FROM DIM_PROVEEDORES;
g DBECC CHECKIDENT (DIM_ETIQUETAS,RESEED,®@),;

DECC CHECKIDENT (DIM_TALLAS,RESEED,8);
DBCC CHECKIDENT (DIM_DISTRITOS, RESEED,@);

Sentencia SQL “Limpieza de Datos”

e Creamos una “Tarea Ejecutar SQL” en el Analysis Services y ponemos
nuestra sentencia SQL para poder ejecutarla en la secuencia (Ver Figura
16).
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Figura 16

L§ Editor de la tarea Ejecutar SQL -

1. Configurelas propiedades requeridas para ejecutar instrucciones SOL y procedimientos almacenades mediante la
k& §  conedén seleccionada.

General
Asignacién de parimetros
Conjunte de resultados
Expresiones

DELETE FROM VENTAS:
DELETE FROM INDICADORES;
DELETE FROM DIM_CLIENTES;
DELETE FROM DIM_PRODUCTOS:
DELETE FROM DIM_ETIQUETAS:
DELETE FROM DIM_TALLAS:; YANSQL.DW_ALEXANDERS
DELETE FROM DIM_DISTRITOS =
DELETE FROM DIM_TIEMPO;
DELETE FROM DIM_PROVEEDORES; VENTAS; DELETE FROM INDICAD
DBCC CHECKIDENT (DIM_ETIQUETAS RESEED,D);
DBCC CHECKIDENT (DIM_TALLAS,RESEED,0);
DBCC CHECKIDENT (DIM_DISTRITOS, RESEED, D}

© Elaboracién Propia

Examinar... ‘ ‘ Generar consulta... ‘ ‘ Analizar consulta |

s e e

Tarea SQL para la Limpieza de Datos

e Por ultimo, afadimos la “Tarea Ejecutar SQL” al contenedor de

Secuencia (Ver Figura 17).

Figura 17

. Contenedor de secuendias

© Elaboraciéon Propia

Contenedor de Secuencia l
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» Carga de datos de la Dimensién “DIM_DISTRITOS”
Para la carga de datos de esta dimensidén se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 18.

Figura 18

-- POBLAR DIM _DISTRITOS --
SELECT DISTINCT DISTRITO as NomDistrito

FROM CLIENTES
ORDER BY DISTRITO;

Propia

© Elaboracion

Sentencia SQL para poblar la Dimensién “DIM_DISTRITOS”

e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

[
usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 19).
Figura 19
L3 Editor de origen de OLE DB = B
Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB.
Administrader de conexid Especifique un de OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
medo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de accese 2 comandos SQL, especifique el comando SOL escribiendo la
Columnas consulta o mediante el generador de consultas,
Salidad
-g Administrador de conexiones OLEDB:
% BRYAN-PC_BRVANSQL.ALEXANDERS ﬂ Nueva...
S Modo de acceso a datos:
m Comando 5QL e
: Texte de comando SQL:
:9 SELECT DISTINCT DISTRITO as NomDistrito Paramet
o FROM CLIENTES
ORDER BY DISTRITO;\
Generar consul ita...
o
8 -
E Anal It
w
a 5 Vista previa
Origen OLE DB - DIM_DISTRITOS
H “ H ” r
¢ Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 20).
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Figura 20

] Editor de destino de OLE DB = E

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione &l
medo de accese a los datos. Si utiliza €l mode de accese a comandos SOL, especifique €l comando SOL escribiende la
Asignaciones = A !

consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
Salida de emor de actualizacién de tablas.

Administrador de conexit

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYAMNSQL.DW_ALEXANDERS - Nueva...

Medo de accese a datos:

Tabla o vista v
Nombre de la tabla o la vista:
[dbo] [DIM_DISTRITOS] hs Nueva...

© Elaboracién Propia

Ver datos existentes...

Destino OLE DB - “DIM_DISTRITOS”

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 21).

Figura 21

de datos: | gl DIM

e-} Origen de OLE DB

© Elaboracion Propia

fE€ Destino de 0LE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_DISTRITOS”
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© Elaboracion Propia

e Por ultimo, anadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 22).

Figura 22

Contenedor de secuendas o

Contenedor de Secuencias Il

» Carga de datos de la Dimensiéon “DIM_ETIQUETAS”
e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 23.

Figura 23

-- POBLAR DIM_ETIQUETAS --
select distinct Etiqueta as NomEtiqueta

from PRODUCTOS
order by Etigueta

© Elaboracion
Propia

Sentencia SQL para poblar la Dimension -
“DIM_ETIQUETAS”
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Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 24).

Figura 24

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el

Administrador de conexi
medo de acceso a los datos. 5i utiliza el mode de accese a comandos SOL, especifique el comando SOL escribiendo la
Columnas consulta o mediante el generador de consultas,
Salida de error
8
[o R Administrador de conexiones OLE DB:
e BRYAN-PC_BRYANSQL.ALEXANDERS - Nuevs..
o Medo de acceso a dates:
c Comando SQL v
el
'6 Texto de camanda 50
© select distinct Etiqueta as NomEtiqueta Parimetros..
Hd from PRODUCTOS
o) order by Etiqueta|
o) Generar consulta...
—I Bxarminar..
@ Analizar consulta
< > Vista previa...

Origen OLE DB - “DIM_ETIQUETAS”

Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 25).
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Figura 25

Editor de destino de OLE DB = [

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveeder OLE DE.

Administrador de coneri
Asignaciones

Salida de error

© Elaboraciéon Propia

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SO, especifique el comando SQL escribienda la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener accese a datos de carga rapids, configure las opciones
de actualizacién de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSOL.DW_ALEXANDERS - Nueva...

Modo de acceso a datos:

Tabla o vista v
Nombre de la tabla ¢ la vista:
[dbo].[DIM_ETIQUETAS] hd Nueva...

Ver datos existentes...

e | [t

Destino OLE DB - “DIM_ETIQUETAS”

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver

Figura 26).

>

© Elaboraciéon Propia

Figura 26

e datos: | gy DIM_ETIQUETAS

Origen de OLE DB

RE€ Destino de OLE DB

Unién de Origen y Destino OLE DB -

“DIM_ETIQUETAS”
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e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 27).

Figura 27

. ‘Contenedor de secuencias =

© Elaboracién Propia

Contenedor de Secuencias il

» Carga de datos de la Dimensién “DIM_TALLAS”
e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 28.

Figura 28

-- POBLAR DIM_TALLAS --
select distinct IIF(Talla IS NULL,ValorNumTalla,Talla)as Talla

from PRODUCTOS
order by Talla

© Elaboracion
Propia

Sentencia SQL para poblar la Dimensiéon - “DIM_TALLAS”

e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 29).
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© Elaboracién Propia

Figura 29

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB.

Administrador de conexit
Columnas

Salida de error

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el mode de acceso a comandos 501, especifique el comando SOL escribiendo la
consults o mediante el generador de consultss.

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSOL.ALEXANDERS LI

Modo de acceso a datos:

Comando SQL

Texto de comando SQL:

select distinct IIF(Talla IS NULL ValorNumTalls, Talla)as Talla Parimetros...
from PRODUCTOS
order byTaHa|

Generar consulta...

Examinar...

Analizar consulta

Vista previa..

Origen OLE DB - “DIM_TALLAS”

e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 30).

© Elaboracion Propia

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.

Figura 30

Asignaciones

Salida de error

Administrador de conexig

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
mede de acceso a los datos. Si utiliza e mede de accese a comandos SOL, especifique el comande SQL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
de actualizacién de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS A4 Nueva...

Modo de acceso a datos:

Tabla o vista v

Mombre de la tabla o la vista:

[dbo].[DIM_TALLAS] A Nueva...

Ver datos existentes...

G| [

Destino OLE DB - “DIM_TALLAS”
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© Elaboracion Propia

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 31).

Figura 31

Tarea Flujo de datos: | gy DIM_TALLAS

> OrigendeOLEDB

© Elaboracién Propia

RE€ Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_TALLAS”

e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 32).

Figura 32

Contenedor de secuencias n

Contenedor de Secuencias IV
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» Carga de datos de la Dimensién “DIM_PRODUCTOS”

© Elaboracién Propia

e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 33.

Figura 33

-- POBLAR DIM _PRODUCTOS --

SELECT Id_Prod AS IdProducto, Cod_Prod as CodigoProducto,
Nombre AS NomProducto, TipoProducto as TpProducto,
I1F(PRODUCTOS.Etiqueta="BRUNO COSTA','1','2')as IdEtiqueta,
CASE Talla

WHEN 'S' THEN "11°

WHEN 'M' THEN '1@'

WHEN 'L' THEN 'S’

WHEN 'XL' THEWN '12°

WHEN "XXL' THEN "13'

WHEN "XXXL' THEN '14'

ELSE

(CASE ValorNumTalla

WHEN "2' THEN 'G5’

WHEN '4' THEN '6&'

WHEN '&' THEN '7'

WHEN '8' THEN '8'

WHEN '18' THEN '1°'

WHEN "12' THEN '2°'

WHEN '14' THEN '3'

WHEN '16" THEN '4'

END)

END AS IdTalla

FROM PRODUCTOS;

Sentencia SQL para poblar la Dimensién - “DIM_PRODUCTOS”

e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 34).
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Figura 34

Configure las propiedades que utiliza un fluje de dates para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB.

Especifique un administrador de coneriones OLE DE, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccions &l
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de accesa a comandos SQL, especifique el comando SOL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas.

Administrador de conexi|
Columnas
Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSOL.ALEXANDERS _I Nueva...

Mode de acceso a datos:

Comandoe SQL v

Texte de comando SQL:

SELECT Id_Prod AS IdProducto, Cod_Prod as CodigoProducto, ~ Parimetros...
Nombre AS NemProducto, TipeProducto as TpProducto,
IIF(PRODUCTOS Etiqueta="BRUNO COSTA','1","2")as IdEtiqueta,
CASE Talla Generar consulta..
WHEN 'S THEN *11"
WHEN "M’ THEN 10/
WHEN 'L THEN '9' Examinar...
‘WHEN "XL' THEN 12
WHEN XXL' THEN '13"
WHEN XXXL' THEN 14' Analizar consulta
ELSE

(CASE ValorNumTalla

‘WHEN "2' THEN '5

‘WHEN "4 THEN '6"

WHEN "6 THEN ‘7'

WHEN '8 THEN '8' o

© Elaboracién Propia

Vista previa...

Cancelar Ayuda

Origen OLE DB - “DIM_PRODUCTOS”

e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 35).

Figura 35

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB

de conexid un de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el comande SQL escribiendo la
consultz 0 mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
Salidla de error de actualizacion de tablas.

Asignaciones

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS Nueva...

Mode de acceso a datos:

Tabla o vista v

Nombre de la tabla o la vista:

[dbo].[DIM_PRODUCTOS] v Nueva...

© Elaboracién Propia

B Ver datos existentes...

| 1 Asignelas columnas en la pagina Asignaciones.

Cancelar Ayuda

Destino OLE DB - “DIM_PRODUCTOS”
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© Elaboracion Propia

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 36).

Figura 36

Tarea Flujo de datos: | gy DIM_PRODUTOS

> origendeoLEDB

© Elaboracion Propia

e{- Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_PRODUCTOS”

e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias
(Ver Figura 37).

Figura 37

. Contenedor de secuencias n

3

Contenedor de Secuencias V
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© Elaboracion

Propia

» Carga de datos de la Dimensién “DIM_PROVEEDORES”

e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 38.

Figura 38

-- POBLAR DIM_PROVEEDORES --
SELECT Id Prov AS IdProveedor, RUC AS NumDocProveedor,

Telefonol AS TelefonoProveedor,
Round(CAST( (PrecioMin+PrecioMax ) /2 as FLOAT), 2, @) AS PrecioPromedio

FROM PROVEEDORES_DE_TELA;

Sentencia SQL para poblar la Dimensién - “DIM_PROVEEDORES”

e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 39).

Figura 39

Editor de origen de OLE DB = =

L

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DE.

FYTSTETeE  Especifique un administrader de conaxienes OLE DB, un erigen de dates o una vista del origen de dates y seleccionc el
Col modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de accese a comandos SQL, especifique el comando SQL escribiendo la
clumnas consulta 0 mediante el generador de consultas.
Salida de error
Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYAMSOL ALEXANDERS ﬂ Nueva...

Modo de acceso a datos:
v

Comande SOL
Texto de comande SOL:

SELECT Id_Prov AS ldProveedor, RUC AS NumDocProveedor, Parimetros..
Telefene AS TelefonoProveeder,

Round(CAST((PrecioMin+PrecioMax)/2 as FLOAT], 2, 0) AS PrecicPromedio

FROM PROVEEDORES_DE_TELA; Generar consulta...

Examinar...

Analizar consulta

© Elaboracion Propia

Vista previa...

e | [

Origen OLE DB - “DIM_PROVEEDORES”
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Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 40).

Figura 40

- oIEH|

Editor de destino de OLE DB

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.
Administrador de conexid  EsPecifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
A modo de accese a los dates. Si utiliza el modo de acceso a cemandos SQL, especifique el comando SOL escribiendo la
signaciones consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
Salida de error de actualizacién de tablas.
© Administrador de conexiones OLE DB:
'E BRYAN-PC_BRVANSOL.DW_ALEXANDERS - Nueva..
[e) Modo de acceso a datos:
S Tabla o vista v
c Nombre de la tabla o la vista:
o) [dbo].[DIM_PROVEEDORES] v Nueve
—
o
L
< 3 Ver datos existentes...
1 Asigne las columnas en la pagina Asignaciones,
Acept: Cancelar Ayud

Destino OLE DB - “DIM_PROVEEDORES”

Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 41).

Figura 41

% DIM_PROVEEDORES

> orgendeoeDs

© Elaboracion Propia

RE€ Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_PROVEEDORES”
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e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias
(Ver Figura 42).

Figura 42

III Contenedor de secuencias )

>
iiiiIIIHH!HHHHHHHHH%iII' iiiiiIIHH!HHHHHiHHIII'

© Elaboracion Propia

Contenedor de Secuencia VI

» Carga de datos de la Dimensién “DIM_CLIENTES”
e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 43.

Figura 43

-- POBLAR DIM CLIENTES --

SELECT CLIENTES.Id Cli as IdCliente,

IIF(RUC TS NULL,DNI,RUC) AS NumDocCliente,

IIF(RUC IS NULL,CONCAT(CLIENTE_PNAT.Nombres,' ',CLIENTE_PNAT.ApePaterno,' ',CLIENTE_PNAT.ApeMaterno),
CLIENTE_PJUR.Nombre Comercial) as NombreCliente,

Email_1 as CorreoCliente,Telefono_1 as TelefonoCliente,

CASE Distrito

WHEN 'ATE' THEN '1°'

WHEN 'BARRANCO' THEN '2' WHEM 'BRERA' THEN '3' WHEN 'CALLAQ' THEN '4'

WHEN 'CARABAYLLO' THEN 'S5' WHEN 'CHACLACAYO' THEM '6' WHEM 'CHORRILLOS®' THEN '7°

WHEN 'COMAS' THEN '8' WHEN 'EL AGUSTINO' THEN '9' WHEN 'INDEPENDENCIA' THEN '18°"

WHEN 'JESUS MARIA" THEN '11' WHEN 'LA MOLINA' THEN '12' WHEM 'LA VICTORIA' THEN '13'

WHEN 'LIMA' THEN "14' WHEN 'LINCE' THEN '15' WHEN 'LOS OLIVOS' THEN '16'

WHEN 'LURIGANCHO' THEN '17" WHEN 'MAGDALENA DEL MAR' THEN '18' WHEN "MAGDALENA VIEJA' THEN '19'
WHEN 'MIRAFLORES' THEN '2@" WHEN 'PUENTE PIEDRA' THEN '21" WHEN 'RIMAC" THEN '22°

WHEN 'SAM BORJA' THEN '23' WHEN 'SAN ISIDRO' THEM '24' WHEN 'SAN JUAN DE LURIGANCHO' THEN '25°'
WHEN 'SAN JUAN DE MIRAFLORES' THEN '26" WHEN 'SAM LUTIS' THEN '27'

WHEN 'SAM MARTIN DE PORRES' THEN '28' WHEM 'SAM MIGUEL' THEM '29%' WHEN 'SANTA ANITA' THEN '38°'
WHEN 'SAMTIAGO DE SURCO' THEMN "31' WHEN 'SURQUILLO' THEN '32' WHEN 'VILLA EL SALVADOR' THEN '33°'
WHEN 'VILLA MARIA DEL TRIUNFO' THEN '34'

END AS IdDistrito

FROM CLIENTES

LEFT JOIM CLIENTE_PJUR ON CLIENTE_PJUR.Id_CLi-CLIENTES.Id_Cli

LEFT JOIM CLIENTE_PMAT ON CLIEMTE_PNAT.Id_Cli-CLIENTES.Id_Cli;

© Elaboracién Propia

Sentencia SQL para poblar la Dimensiéon - “DIM_CLIENTES”
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e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 44).

Figura 44

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB,

Especifique un administrador de coneviones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso 2 los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SO, especifique el comando SQL escribiendo Ia
consulta 0 mediante el generador de consultas.

Columnas
Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:
BRYAN-PC_BRYANSQL.ALEXANDERS _I Nueva...

Modo de acceso a datos:

Comando SQL v

Texto de comando SQL:

SELECT CLEENTES.|d_Cli as IdCliente, ~ Pardmetros.
NIF(RUC IS NULL.DNIRUC) AS NumDocCliente,

HIF(RUC IS NULL,CONCAT(CLIENTE_PNAT.Nombres,'

*,CLIENTE_PNAT.ApePaterno, ", CLIENTE_PNAT ApeMatero), Generar consulta..
CLIENTE_PJUR.Nombre_Comercial) as NombreCliente,

Email_1 a5 ComeoCliente Telefono_1 as TelefonoCliente,

CASE Distrita Examinar...
WHEN *ATE' THEN "1’

WHEN "BARRANCO" THEN ‘2 WHEN "BRERIA’ THEN '3' WHEN 'CALLAO"

THEN &' Analizar consulta
WHEN "'CARABAYLLO' THEN ‘5" WHEN 'CHACLACAYO" THEN ‘6" WHEN

*CHORRILLOS' THEN 'T'

WHEN COMAS' THEN ‘8" WHEN 'EL AGUSTING' THEN '9" WHEN

*INDEPENDENCIA’ THEN 10"

WHEN "JESUS MARIA' THEN '11' WHEN ‘LA MOLINA' THEN '12' WHEN ‘LA

VICTORIA' THEN 13’ o

© Elaboracion Propia

x B Vista previa..

Cancelar Ayuda

Origen OLE DB - “DIM_CLIENTES”

e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 45).

Figura 45

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB,

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un erigen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SO, especifique el comando SQL escribiendo la
Asignaciones consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a dates de carga rapida, configure las opciones.
Salida de error de actualizacién de tablas.

Administrador de conesi

Administrador de conexiones OLE DB:
BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS _I Nueva

Medo de acceso a datos:

Tabla o vista v

Nombre de la tabla o la vista:

[dbol.[DIM_CLIENT v Nueva

© Elaboracion Propia

Ver datos existentes.

’ 4 Asignelas columnas en |z pagina Asignaciones.

Cancelar Ayuda

Destino OLE DB - “DIM_CLIENTES”
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© Elaboracion Propia

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 46).

Figura 46

Tarea Flujo de datos: | g% DIM_CLIENTES

> origendeoLEDB

© Elaboracion Propia

i{- Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_CLIENTES”

e Por ultimo, anadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 47).

Figura 47

Contenedor de secuencias ~

=5

Contenedor de Secuencia Vi
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» Carga de datos de la Dimensién “DIM_TIEMPO”

e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL
mostrada en la Figura 48.
Figura 48
-- POBLAR DIM_TIEMPO --
SELECT DISTINCT YEAR(PEDIDOS.FECHA) * 1888 +
MONTH({ PEDIDOS. FECHA) * 186 +
D&Y ( PEDIDOS.FECHA) AS IdTiempo,
YEAR(PEDIDOS.FECHA) AS Afo,
CASE
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) BETWEEN '1' AND '3' THEN 'l2 Trimestre'
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) BETWEEM '4' AND '6' THEN '22 Trimestre'
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) BETWEEN '7' AND '9' THEN '32 Trimestre'
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) BETWEEN '1@' AND '12' THEN '42 Trimestre'
END AS Trimestre,
CASE
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '1l' THEM 'Enero’
) WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '2' THEN 'Febrero’
E} WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '3' THEN 'Marzo’
EE WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '4"' THEM 'Abril’
c WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = 'S5' THEN 'Mayo’
:9 WHEMN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '6&' THEM 'Junio’
g WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '7' THEM 'Julio’
3 WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = 'B' THEN 'Agosto’
Q2 WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '9' THEN 'Setiembre’
ﬁ% WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '1@8' THEN 'Octubre’
WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '11' THEN 'Noviembre’
© WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = '12' THEN 'Diciembre’
END AS Mes,
CASE
WHEM DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '1' THEM 'Lunes’
WHEN DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '2' THEN 'Martes’
WHEN DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '3' THEM 'Miércoles’
WHEN DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '4' THEN 'Jueves'
WHEN DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '5' THEN 'Viernes'
WHEN DATEPART(WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '6' THEN 'Sabado’
WHEN DATEPART (WEEKDAY ,PEDIDOS.FECHA) = '7' THEN 'Domingo’
END AS Dia
FROM PEDIDOS
order by IdTiempo;
Sentencia SQL para poblar la Dimensiéon - “DIM_TIEMPO”
e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 49).
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Figura 49

Configure ls= propiedades que wtiliza un flujo de datos para cbtener datos de cualquier provesdor OLE DB,
Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
© mado de acceso a los datos. Si utiliza el modo de accesa a camandos S0, especifique el comando SQL escribiendo la
Columnas consulta 0 mediante el generador de consultas.
—
o Salida de error
2 Administrador de conexiones OLE DB:
o BRYAN-PC_BRYANSQL.ALEXANDERS Nueva...
c Modo de acceso a datos:
O Comando SQL v
—
g Texto de comando SQL:
S WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = “11° THEN 'Naviembre N Parimetres..
) WHEN MONTH(PEDIDOS.FECHA) = "12' THEN ‘Diciembre’
P! END AS Mes,
CASE Generar consulta...
© WHEN DATEPART(WEEKDAY PEDIDOS.FECHA] = '1" THEN Lunes’
— WHEN DATEPART(WEEKDAY PEDIDOS.FECHA] = '2' THEN Martes'
[T WHEN DATEPART(WEEKDAY, PEDIDOS.FECHA] = '3' THEN Examinar...
Miércoles'
@ WHEN DATEPART(WEEKDAY PEDIDOS.FECHA] = '4' THEN Jueves'
WHEN DATEPART(WEEKDAY, PEDIDOS.FECHA] = '5' THEN 'Viemes' Analizar consulta
WHEN DATEPART(WEEKDAY, PEDIDOS.FECHA] = ‘&' THEN 'Sabade’
WHEN DATEPART(WEEKDAY, PEDIDOS.FECHA] = T THEN
‘Dominge’
END A5 Dia
FROM PEDIDOS
order by IdTiempe: %
< 5 Vista previs...
Cancelar Ayuda

Origen OLE DB - “DIM_TIEMPO”

e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 50).

Figura 50

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.

un de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el comando SOL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a dates de carga répida, configure las opciones
Salida de error de actualizacisn de tablas.

de conexi|

Asignaciones

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS
Modo de acceso a datos:

Tabla o vista

Mombre de la tabla o la vista:

[dbe].[DIM_TIEMPO] v

© Elaboracién Propia

Ver datos existentes...

I §  Asigne las columnas en Iz pagina Asignaciones.

Cancelar

Destino OLE DB - “DIM_TIEMPO”
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© Elaboracion Propia

e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 51).

Figura 51

Tarea Flujo de datos: | g DIM_TIEMPO

> orgende oLEDB

© Elaboracion Propia

E{- Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “DIM_TIEMPO”

e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 52).

Figura 52

. Contenedor de secuencias ~

= ES

Contenedor de Secuencia Vil
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© Elaboracion Propia

» Carga de datos del Hecho “VENTAS”
e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 53.

Figura 53

-- POBLAR HECHOS VENTAS --

SELECT DETALLE_PEDIDOS.Id Productoc AS IdProducto, PRODUCTOS.Tela De AS IdProveedor,
PEDIDOS.Id Cliente AS IdCliente,
(YEAR(PEDIDOS.FECHA) * le@888 + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 188 + DAY (PEDIDOS.FECHA)) AS IdTiempo,

sum(PRODUCTOS. Precio™DETALLE_PEDIDOS.Cantidad) AS TotalVentas, sum(DETALLE_PEDIDOS.Cantidad) AS ProductosVendidos
FROM DETALLE_PEDIDOS

INNER JOIN PEDIDOS ON PEDIDOS.Id Pedido=DETALLE_PEDIDOS.Id Pedido

INNER JOIN PRODUCTOS ON PRODUCTOS.Id_Prod=DETALLE_PEDIDOS.Id_Producto

WHERE PEDIDOS.Estado=@

GROUP BY DETALLE_PEDIDOS.Id_Producto, PRODUCTOS.Tela_De, PEDIDOS.Id_Cliente,

(YEAR(PEDIDOS.FECHA) * leeee + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 1@ + DAY(PEDIDOS.FECHA))

order by | R(PEDIDOS.FECHA) * leeed + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 1e@ + DAY(PEDIDOS.FECHA));

A

Sentencia SQL para poblar el Hecho - “VENTAS”

e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 54).

Figura 54

Editor de origen de OLE DB = B

Configure las propiedades que utiliza un fluje de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DE.

P EIE  Especifique un administrador de conexiones OLE DE, un origen de datos o una vista del crigen de datos y seleccione el
Col medo de acceso a los datos. Si utiliza el medo de acceso a comandos SO, especifique el comando SOL escribiendo la
olumnas consulta o mediante el generador de consultas.

Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRYANSOL.ALEXANDERS - Nueva...

Modo de accese a datos:

Comando SOL v

Texto de comando SQL:

PEDIDOS.Id_Cliente AS IdCliente, " Parimetros...
[YEAR(PEDIDOS.FECHA] * 10000 + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 100 ~ DAY

[PEDIDOS.FECHA)) AS IdTiempo,

sum(PRODUCTOS Precic*DETALLE_PEDIDOS.Cantidad) AS TotalVentas, sum Generar consulta...
(DETALLE_PEDIDOS Cantidad) AS ProductesVendidos

FROM DETALLE_PEDIDOS

INNER JOIN PEDIDOS OM PEDIDOS. d_Pedido=DETALLE_PEDIDOS.Id_Pedide Examinar...
INNER JOIN PRODUCTOS ON

PRODUCTOS.Id_Prod=DETALLE_PEDIDOS.Id_Preducto

WHERE PEDIDOS, Estado=0 Analizar consulta
GROUP BY DETALLE_PEDIDOS.Id_Producto, PRODUCTOS.Tela_De,

PEDIDOSId_Cliente,

(YEAR(PEDIDOS.FECHA] * 10000 + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 100 + DAY

{PEDIDOS.FECHA))

order by (YEAR(PEDIDOS.FECHA) * 10000 + MONTH(PEDIDOS.FECHA) * 100 +

DAY(PEDIDOS.FECHAJ); v

© Elaboracion Propia

Vista previa...

Origen OLE DB - “VENTAS”
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Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

[
almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 55).
.
Figura 55
[ ] Editor de destino de OLE DB = B
Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un provesdor OLE DB.
Administrador de conex  Especifique un administrader de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos S0, especifique el comando SQL escribiendo la
Asignaciones consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga répida, configure las opciones
Salida de error de actualizacion de tablas.
Administrador de conexiones OLE DB:
m BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS ﬂ Mueva...
3
Q. Modo de acceso a datos:
o Tabla e vista v
[
m Nombre de |a tabla o la vista:
c [dbo] [VENTAS] v Nueva..
0
2
[8)
©
o
o
O
5
< > Ver datos existentes...
1 Asigne las columnas en la pagina Asignaciones.
H 113 ”
Destino OLE DB - “VENTAS
H “* H ” “ H ”
e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver

Figura 56).

Figura 56

Tarea Flujo de datos: | gly VENTAS

e-} Origen de OLE DB

© Elaboracion Propia

e(- Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “VENTAS”
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e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 57).

Figura 57

© Elaboracion Propia

© Elaboracion Propia

IEI Contenedor de secuencias i)

'iiiillii!%%%l%lﬁ%i%lll' 1iiiiliiliiiﬁiiiiiill' |iiii||%i!%ii%iﬁi%|ll' |iiii||ﬁii!iﬁ!i%llll

3 =
1iiii|!ii!iiiii|ll' liiiillﬁi!!ii%ii%ill' iiiiiIIHH!HHHHEHHHH%iII' iiiiiIIHH!HHHHHiHHIIIl

Contenedor de Secuencia IX

» Carga de datos del Hecho “Indicadores”

e Para la carga de datos de esta dimension se usara la Sentencia SQL

mostrada en la Figura 58.

Figura 58

- POBLAR HECHO INDICADORES --
WITH Ventas AS
(

SELECT
(VEAR(METAS.FECHA) * 18888 + MONTH(METAS.FECHA) * 188 + DAY(METAS.FECHA))as IdTiempo,

METAS.Venta_Total AS Ventas,
Round(CAST(CAST((SELECT COUNT(Total) FROM PEDIDOS WHERE PEDIDOS.Fecha=METAS.Fecha GROUP BY PEDIDOS.Fecha)AS FLOAT)

/(METAS .Ventas_Esperadas) as FLOAT), 2, @) AS Niveltficacia
FROM
METAS
GROUP BY METAS.FECHA,METAS.Venta_Total ,METAS.Ventas_Esperadas
)
SELECT
V.IdTiempo,
Round (CAST((V.Ventas/(LAG(V.Ventas, 1) OVER(ORDER BY V.IdTiempo))-1)*18@ as FLOAT), 2, @) As CrecimientoVentas,
V.NivelEficacia
FROM
Ventas V;

Sentencia SQL para poblar el Hecho - “INDICADORES”
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e Creamos una “Tarea de Flujo de Datos”.
e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Origen de OLE DB”. Aqui

usaremos la Sentencia SQL (Ver Figura 59).

Figura 59

Configure las propiedades que utilizs un flujo de datos para obtener datos de cuslquier proveedor OLE DB,

[P ERR|  Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
Col modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandoes SQL, especifique el comando SQL escribiendo la
olumnas consulta o mediante ¢l generader de consultas.
Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:

BRYAN-PC_BRVANSQL ALEXANDERS LI Nueva..,
Modo de acceso a datos:

Comando SQL v

Texto de comando SQL:

PEDIDOS WHERE PEDIDOS Fecha=METAS Fecha GROUP BY ~ e
PEDIDOS.Fecha)AS FLOAT)

JMETAS Ventas_Esperadas) as FLOAT), 2. 0) AS
NivelEficacia Generar consulta

METAS
GROUP BY Examinar...
METAS.FECHA, METAS Venta_Total METAS Ventas_Esperadas

)

SELECT Analizar consulta
V.idTiempo,
Round(CAST((V.Ventas/(LAG(V.Ventas, 1} OVER(ORDER BY

V.IdTiempo))-1)*100 as FLOAT), 2, 0) As CrecimientoVentas,
V.NivelEficacia

© Elaboracion Propia

FROM
VentasV; ]

Vista previa

Cancelar Ayuda

Origen OLE DB - “INDICADORES”

e Dentro del Flujo de Datos, crearemos un “Destino de OLE DB”. Aqui se

almacenara el resultado de la Sentencia SQL (Ver Figura 60).

Figura 60

Configure as propiedades para insertar datos €n una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DE.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso alos datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el comando SQL escribiendo la
Asignaciones consulta o mediante el generador de consultas. Para cbtener accese a datos de carga répida, configure las opciones.
Salida de error de actualizacion de tablas.

Administrador de conexi(

Administrador de conexiones OLE DE:

BRYAN-PC_BRYANSQL.DW_ALEXANDERS - Nueva...

Medo de acceso a datos:

Tabla o vista v

Nombre de la tabla o la vista:

[dbo].[INDICADORES] v Nueva...

© Elaboracion Propia

Ver datos existentes...

’ { Asigne las columnas en la pagina Asignaciones.

Cancelar Ayuda

Destino OLE DB - “INDICADORES”
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e Luego debemos unir el “Origen OLE DB” con el “Destino OLE DB” (Ver
Figura 61).

Figura 61

Tarea Flujo de datos: | gy INDICADORES

> origende0lEDE

© Elaboracion Propia

R{- Destino de OLE DB

Unién Origen y Destino OLE DB - “INDICADORES”

e Por ultimo, afiadimos el “Flujo de Control” al contenedor de secuencias

(Ver Figura 62).

Figura 62

= ES

Contenedor de Secuencia X
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Finalmente, ejecutamos el Contenedor de Secuencia Final para poder cargar

todos los datos (Ver Figura 63).

Figura 63

” > v o

> 2 - v 5 e
o v
3 3

Ejecucién Exitosa de la Carga de Datos

CREACION DEL CUBO

Luego de hacer el Proceso ETL, tendremos que crear el cubo. Para ello creamos
un nuevo proyecto multidimensional en el Analysis Services, establecemos una
conexion con el esquema creado y cargado con datos de las fases anteriores, y

empezamos a crear las Dimensiones y luego los Hechos.

» Dimensioén “DIM_TIEMPO”
e Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.
e Elegimos los campos que la dimension va a contener.

¢ Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 64).
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Figura 64

jerarquias.

Seleccionar los atributos de la dimension A
Especifique log atributos de dimensidn y seleccione Habilitar exploracion para mostrados como 6

Atributos disponibles:
MNombre del atributo Habilitar exploracién  Tipo de atributo
Id Tiempa
Afio

Trimestre

Nomal
Ao
Trimestre
Mes

{ Dia del mes

© Elaboracion Propia
BialcclS

< Mras Finalizar == Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_TIEMPO

e Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimension creada (Ver
Figura 65).

Figura 65

R DIM_TIEMPO

w2 IdTiempo
Afio

Trimestre
Mes
Dia

© Elaboracion
Propia

DIM_TIEMPO

» Dimensioén “DIM_DISTRITOS”
e Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.

e Elegimos los campos que la dimension va a contener.
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Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 66).

Figura 66

Seleccionar los atributos de la dimension r
Especifique los atributos de dimensidn y seleccione Habilitar exploracién para mostraros como @

jerarquias.

Atributos disponibles:
Nombre del atributo

Habilitar exploracian  Tipo de atributo
Nomal
Nom Distrito Normal

© Elaboracion Propia

< Atrds Finalizar = Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_DISTRITOS

Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimension creada (Ver

[}
Figura 67).
Figura 67
c
0
TRN F DIM_DISTRITOS
o3 —
.8 8— )] Ilest!'ltu.
© E MomDistrita
w
© DIM_DISTRITOS

» Dimension “DIM_ETIQUETAS”

» Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.

» Elegimos los campos que la dimensién va a contener.
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» Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 68).

Figura 68

Seleccionar los atrnibutos de la dimension N
Especifigue los atributos de dimensidn y seleccione Habilitar exploracion para mostraros como @

jerarquias.

Atributos disponibles:

Nombre del atributo
Id Etiqueta
Mom Btiqueta Normnal

Habilitar exploracion  Tipo de atributo
MNomal

© Elaboracion Propia

< Miras Finalizar >3 Cancelar
Seleccion de Campos para DIM_ETIQUETAS

» Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimension creada (Ver

Figura 69).
Figura 69
5
'g © EH DIM_ETIQUETAS
s 'g. w® IdEtiqueta
g E MomEtiqueta
w
©  DIM_ETIQUETAS

> Dimensién “DIM_TALLAS”

e Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.

e Elegimos los campos que la dimension va a contener.
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Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 70).

Figura 70

Seleccionar los atnbutos de la dimensian .
Especifigue los atibutos de dimension y seleccione Habilitar exploracion para mostraros coma @
jerarquias.

© Atributos disponibles:
.5. Mombre del atributo Habilitar exploracion  Tipo de atributo
e Id Talla Nomal
o Talla Mormal

c

0

[$)

©

1

o

2

0

1]

< Atras Finalizar == Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_TALLAS

e Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimensién creada (Ver

Figura 71).
Figura 71
c
:g ) DIM_TALLAS
c . ©
5 ‘s |=2 IdTala
a9 Talla
S a
L
© DIM_TALLAS

> Dimensién “DIM_PRODUCTOS”

e Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.

e Elegimos los campos que la dimension va a contener.
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e Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver
Figura 72).

Figura 72

jerarquias.

Seleccionar los atnbutos de la dimension »
Especifigue los atibutos de dimensidn y seleccione Habilitar exploracion para mostraros como 6

Atributos disponibles:

) [m] MNombre del atrbuta Habilitar exploracion  Tipo de atributo
Q Id Producta Narmal
9 Codiga Producto Nomal
o Nem Producto Normal
\g p Producto Normal
T Id Etiqueta Nomal
E [] MNom Etiqueta Normal
o Id Talla Normal
g [ Tala Narmal
11]

©

< Mprds Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_PRODUCTOS

e Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimension creada (Ver

Figura 73).

Figura 73

fF DIM_PRODUC...
w8 IdProducto
CodigoPreducto
NomProducto N =3 1dEtiqueta
TpProducto NomEtiqueta
IdEtiqueta
1dTalla

F DIM_ETIQUE...

7 DIM_TALLAS

=@ IdTalla
Tzalla

DIM_PRODUCTOS

© Elaboracién Propia
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» Dimensién “DIM_PROVEEDORES”
» Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.
» Elegimos los campos que la dimensién va a contener.

» Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 74).

Figura 74

Seleccionar los atnbutos de la dimension )
Especifique los atributos de dimensidn y seleccione Habiltar exploracién para mostrados como @

jerarquias.

Mributos disponibles:

Nombre del atributo Habiltar exploracién  Tipo de atrbuto
Id Proveedor Normal

Num Coc Proveedor Normal
Telefono Proveedor Normal

Frecio Promedio Normal

© Elaboracion Propia

< Atrés Finalizar = Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_PROVEEDORES

» Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimensién creada (Ver

Figura 75).

Figura 75

FFH DIM_PROVEEDORES

w2 IdProveedor
MumDiocProveedor

TelefonoProveedor
PrecioPromedio

© Elaboracion
Propia

DIM_PROVEEDORES
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» Dimension “DIM_CLIENTES”
e Seleccionamos la tabla de donde se originara esta dimension.
e Elegimos los campos que la dimension va a contener.

e Relacionamos correctamente los tipos de datos de cada campo (Ver

Figura 76).

Figura 76

Seleccionar los atributos de la dimension N
Especifique los atibutos de dimensién y seleccione Habiltar exploracién para mostrados como 6
jerarguias.

Atributos disponibles:

[=] Nombre del atrbuto Habilitar exploracién ~ Tipo de atributo
) Id Cliente Nomal
8 Num Dioc Cliente Normal
E Nombre Clients Nomal

Comeo Cliente Nomal
~g elefono Cliente Nomal
i) Id Distrito Nomal
E [] Nom Distrit Normal
(]
K]
o
L

< Atrds Finalizar = Cancelar

Seleccion de Campos para DIM_CLIENTES

e Por ultimo, el software nos dara como resultado la dimensién creada (Ver

Figura 77).

Figura 77

FR DIM_CLIENTES

w2 IdCliente
MumDocCliente

MombreCliente FT DIM_DISTRITOS

CorreoCliente —
TelefonaCliente w2 IdDistrito
MomDistrito

IdDistrito

© Elaboracion Propia

DIM_CLIENTES
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» Hechos “VENTAS” e “INDICADORES”
» Seleccionamos las tablas de los hechos.
» Elegimos los campos que el hecho va a contener (Ver Figura 78).

Figura 78

Seleccionar medidas
Seleccione las medidas que desea incluir en el cubo.

Medida
2] MDICADORES |
[Vl Crecimiento Vertas

| Nivel Eficacia
[Jul Recuento INDICADORES
] VENTAS

| Total Vertas

© Elaboracion Propia

< Ards Finalizar > Cancelar

Seleccion de Campos para VENTAS

» Por ultimo, el software nos dara como resultado el Cubo creado y con data

inicial (Ver Figura 79).
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Figura 79

T DIM_TIEMPO
INDICADORES

=2 IdTiempo
CrecimientoVentas

NivelEficacia

F DIM_ETIQU...

=2 IdEtiqueta
NomEtigueta

F DIM_CLIENTES

=2 IdClients
NumDocCliente
MNombraCliente

CorrecCliznte
FT DIM_PRODUC... VENTAS TelefonoClients

&2 IdProducto &2 IdProducto IdDistrito
CodigoProducto =2 IdProvesdor
NomProducto PR C5 14 lznts
TpProducto =2 IdTiempo
IdEtiqusta TotalVentas
IdTalla ProductosVendidos

¥ DIM_DISTRL..

=2 IdDistrito
NomDistrito

FT DIM_TALLAS FT DIM_PROVEEDO...

=2 IdTzll= =2 IdProvesdor
Tzlla NumDocProvesdor
TelefonoProvesdor

PrecicPromedic

Cubo Alexander’s

4.2 Actualizacién
La Data se auto cargara automaticamente cada fin de semana.

Para mostrar los reportes del cubo usaremos una interfaz web, creada en PHP

y la libreria Highchart.

» Se contara con una interfaz de logeo (Ver Figura 80).
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Figura 80

INGRESE A LA INTERFAZ DE REPORTES
BRYAN

© Elaboracién Propia

Interfaz de logeo del médulo web para los reportes

» Se podra ver reportes del Total de Ventas por Ao, Trimestre, Mes o Dia,

en un rango de fechas que el usuario seleccione (Ver Figura 81).

Figura 81

BRYAN TAZA VERGARA

# Inicio

Tiempo Rango de Fechas

B 01/01/2012-06/15/2018 |l Graficar

Total de Ventas por Afio

Total de Ventas 4.3

© Elaboracién Propia

Reporte del Total de Ventas
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» Se podra ver reportes del Total de Productos Vendidos por Afo,

Trimestre, Mes o Dia, en un rango de fechas que el usuario seleccione

(Ver Figura 82).

Figura 82

BRYAN TAZA VERGARA

Ll Total de Productos Vendidos

Tiempo Rango de Fechas

Por Mes v B | 01/01/2017-12/31/2017 L Graficar

Total de Productos Vendidos por Meses

2017

Enero @ Febrero Marzo Abril @ Mayo @ Junio Julioc @ Agosto @ Septiembre Octubre Noviembre

2K

[}

® Diciembre

Reporte del Total de Productos Vendidos

» Se podra ver reportes del Nivel de Eficacia en un rango de fechas que el

usuario seleccione (Ver Figura 83).

Figura 83

BRYAN TAZAVERGARA [ Cerrar Sesién

Ll Nivel de Eficacia

Rango de Fechas

B | 01/01/2018-06/15/2018 lad Graficar

Comportamiento del Nivel de Eficacia: 2018

Nivel de Eficacia

Reporte del Nivel de Eficacia
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» Se podra ver reportes del Crecimiento de Ventas en un rango de fechas

que el usuario seleccione (Ver Figura 84).

Figura 84

Reportes del Cubo = BRYAN TAZA VERGARA

# Inicio

Ll Crecimiento de Ventas
Lk

Rango de Fechas

B 01/01/2018- 06/15/2018 il Graficar

Comportamiento del Crecimiento de Ventas: 2018

- Crecimiento de Ventas

Crecimiento

Reporte del Crecimiento de Ventas
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ALEXANDER'S”, del estudiante: Bryan Ivan Taza Vergara, constato que la
investigacion tiene un indice de similitud de 25% verificable en el reporte de
originalidad del programa Turnitin.

El/la suscrito (a) analizd dicho reporte y concluyé que cada una de las
coincidencias detectadas no constituyen plagio. A mileal saber y entender la tesis
cumple con todas las normas para el uso de citas y referencias establecidas por la
Universidad César Vallejo.

Lima 13 de julio del 2018
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