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RESUMEN

La presente tesis, tuvo como objetivo principal evaluar como la implementacion de
Business Intelligence utilizando mineria de datos para la toma de decisiones mejora
las ventas, debido a que la empresa no cuenta con herramientas necesarias que le
ayuden a analizar sus registros de datos guardados tanto el programa Excel, como

boletas o cuadernillos.

Se optd por utilizar la metodologia CRISP-DM debido a su capacidad para ofrecer
una perspectiva inicial sobre el negocio y su alineacién con el Business Intelligence.
Para llevar a cabo este estudio, se emplearon varios programas, incluyendo SQL
Server para la gestion de la base de datos, WEKA para realizar la mineria de datos

y Power Bl Desktop para la visualizacion general de los datos de la empresa.

El tipo de investigacion es aplicada con un disefio Pre- Experimental y con un
enfoque cuantitativo. La poblacion se realiz6 de los reportes diarios de ventas del
negocio por 15 dias junto a 20 productos de catalogo de construccion,

proporcionando asi los datos necesarios para los indicadores ya mencionados.

Finalmente, los resultados indican que el Business Intelligence utilizando mineria
de datos para la toma de decisiones mejora las ventas, llegando a satisfacer las

necesidades de la empresa.

Palabras Clave: Business Intelligence, ventas, toma de decisiones, mineria de
datos
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ABSTRACT

The main objective of this thesis was to evaluate how the implementation of
Business Intelligence using data mining for decision-making improves sales,
because the company does not have the necessary tools to help it analyze its data

records stored in Excel programs such as reports or notebooks.

The CRISP-DM methodology was chosen because of its ability to provide an initial
perspective on the business and its alignment with Business Intelligence. To carry
out this study, several programs were used, including SQL Server for database
management, WEKA to perform data mining and Power Bl Desktop for general
visualization of the company's data.

The type of research is applied with a Pre-Experimental design and with a
guantitative approach. The population was made from the daily sales reports of the
business for 15 days along with 20 construction catalog products, thus providing the

necessary data for the aforementioned indicators.

Finally, the results indicate that Business Intelligence using data mining for decision-

making improves sales, thus meeting the needs of the company.

Keywords: Business Intelligence, sales, decision making, data mining.
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l. INTRODUCCION

En la actualidad, la toma de decisiones estratégicas en ventas es muy esencial para
lograr un éxito en el negocio. A medida que avanza la tecnologia y aumenta la
cantidad de datos en la era digital, existen grandes desafios en cuanto a como las

empresas pueden utilizar esta informacion para mejorar su competitividad.

En este contexto, la implementacion de Bl mediante mineria de datos puede ser
especialmente util. Las organizaciones pueden hacer uso de la tecnologia de
mineria de datos para analizar las ventas y descubrir patrones que les permitan
tomar buenas decisiones informadas sobre los nuevos productos o los existentes y

asi generar una expansion de nuevos mercados.

Ademas, la mineria de datos es significativa para las empresas al mejorar el
rendimiento de sus ventas, detectar posibles oportunidades de ventas adicionales
y analizar a la competencia. En definitiva, la implementacion de Business
Intelligence con técnicas de mineria de datos puede contribuir a que las empresas

tomen decisiones mas acertadas, aumenten sus ingresos y mejoren su rentabilidad.

Un aspecto relevante es la realizacion de analisis en tiempo real proporcionada por
la inteligencia empresarial (Bl) y la mineria de datos. Las compafias pueden
supervisar de cerca las ventas y mitigar prontamente los cambios dados en el
mercado, adaptando sus estrategias en consecuencia. Esto resulta especialmente
valioso en entornos altamente dinamicos y competitivos, donde tomar decisiones

agiles puede determinar el éxito del negocio.

Este estudio se llevara a cabo en la Distribuidora San Cristébal, una empresa que
opera en el sector de la comercializacion de materiales de construccion y ofrece
servicios de alquiler de maquinaria pesada especializada en la limpieza de terrenos,

eliminacién de escombros y tareas relacionadas.

En la actualidad, la compafia carece de herramientas que pueda apoyar en el
registro de sus operaciones de ventas, que suelen estar almacenadas en hojas de
Excel, la cual, provoca un control y monitoreo inadecuado, ya que, al momento de
consultar la informacion requerida, el tiempo no es el adecuado, provocando

dificultades en la obtencion de reportes o informes, asimismo no hay un control en



la gran cantidad de datos almacenados, lo que genera una deficiente toma de

estrategias.

Estas estrategias empresariales se hacen de acuerdo a los reportes obtenidos,
como mencionado anteriormente, su realizacion no es la adecuada, lo que puede
llevar a tomar decisiones inexactas o incompletas. Asimismo, resulta crucial tener
en cuenta que los informes pueden contener sesgos 0 errores, lo que puede

provocar de manera negativa en la calidad de las decisiones adoptadas.

El proceso manual de ingresar los datos en hojas de Excel es propenso a errores y
consume mucho tiempo, lo que impide que los trabajadores se concentren en otras
actividades importantes. Otro desafio es la falta de integracion de los datos de
ventas con otros datos que se utilizan. Esto complica la capacidad de ver y analizar
los datos de las ventas en conjunto con otros aspectos del negocio, como el
inventario, los proveedores o los gastos. La falta de integracion limita la capacidad
de obtener un enfoque mas general y preciso de la situacion de la empresa.

Por lo tanto, debe ser implementada en la empresa, ya que, la Inteligencia de
Negocio (BI) utiliza todos los datos generados y presenta informes informativos que
logran ser de mayor importancia al momento de las decisiones empresariales [1].
Ademas, la mineria de datos pretende captar patrones o modelos a partir de un
modelo o conjunto de datos de forma masiva, utilizando algoritmos inteligentes que
aprenden con ejemplos o0 experiencia y asi extraer conocimientos valiosos para el

negocio [2].

La investigacion plantea el siguiente problema general: ¢En qué forma la
implementacion de Business Intelligence utilizando mineria de datos para la toma
de decisiones mejora las ventas?, en este contexto, se identifican los especificos.
Comenzando con el primero: ¢En qué forma la implementaciéon de Business
Intelligence utilizando mineria de datos ayuda a aumentar las ventas?, segundo
especifico: ¢ En qué forma la implementacion de Business Intelligence utilizando
mineria de datos ayuda en la eficiencia de pedidos de las ventas?, tercer especifico:
¢En qué forma la implementacién de Business Intelligence utilizando mineria de

datos ayuda a aumentar los clientes en las ventas? y el cuarto especifico: ¢ En qué
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forma la implementacion de Business Intelligence utilizando mineria de datos ayuda

en el indice de rotacion de inventario para las ventas?.

La implementacion de business intelligence utilizando mineria de datos se realiza
para mejorar las ventas en la Distribuidora San Cristdbal, y asi obtener una mejor
toma de decisiones utilizando herramientas de monitoreo y visualizacién, la cual
obtendrd un mejor rendimiento en sus procesos y reportes, agilizando la
informacion de manera efectiva. Por ello, se busca que utilizando estas
herramientas se logre mejorar la eficiencia de pedidos, el indice de rotacion de

inventario, crecimiento en las ventas y clientes.

De acuerdo a lo explicado anteriormente, se formul6 el siguiente objetivo general:
Evaluar como la implementacion de Business Intelligence utilizando mineria de
datos para la toma de decisiones mejora las ventas y cuatro objetivos especificos,
el primero es: Aumentar las ventas mediante la implementacion de Business
Intelligence utilizando mineria de datos, el segundo es: Mejorar la eficiencia de
pedidos mediante la implementacion de Business Intelligence utilizando mineria de
datos en ventas, el tercero es: Aumentar los clientes mediante la implementacion
de Business Intelligence utilizando mineria de datos en ventas y el cuarto es:
Mejorar el indice de rotacion de inventario mediante la implementacion de Business

Intelligence utilizando mineria de datos en ventas

Por lo tanto, se definidé la siguiente hipotesis general: El Business Intelligence
utilizando mineria de datos para la toma de decisiones mejora las ventas, junto con
cuatro hipotesis especificas, la primera es: El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el crecimiento de ventas, la segunda es: El Business
Intelligence utilizando mineria de datos mejora la eficiencia de pedidos en las
ventas, la tercera es: El Business Intelligence utilizando mineria de datos mejora el
crecimiento de clientes y la cuarta es: El Business Intelligence utilizando mineria de

datos mejora el indice de rotacion de inventario para las ventas.

11



Il. MARCO TEORICO

Se analizaron algunos estudios relacionados al tema que fueron considerados

como antecedentes, las cuales comienzan con 5 internacionales y 5 nacionales.

En el siguiente articulo, se mencioné que las pequefias empresas pueden
enfrentarse a problemas si no invierten en la creacion de nueva tecnologia, el
monitoreo de la satisfaccién del cliente y la rentabilidad. Es necesario utilizar las
tecnologias de la informacion empresarial para mejorar su rendimiento, aumentar
sus posibilidades de supervivencia y crecimiento. Para obtener informacion
relevante que les permita tomar decisiones fundamentadas a través del analisis de
datos, es importante que estas empresas utilicen organizaciones de investigacion
externas especializadas para realizar encuestas periédicas de muestras
representativas de clientes. Como conclusion, se vio que muchas pequefias
empresas no recopilan los datos que necesitan para administrar sus negocios con
éxito porque no utilizan estas tecnologias. Por otro lado, se tuvieron como
resultados que las empresas pequefas, no utilizan tecnologias para recopilar los
datos que necesitan para administrar con éxito su negocio, también es necesario
ver la satisfaccion del usuario, junto con la rentabilidad, ya que son dos aspectos
fundamentales que las empresas deberian monitorear continuamente, pero que a

menudo se descuidan [3].

En la investigacion, se desarrollé e implementd un software de soporte a la decision
de marketing basado en tecnologia de mineria de datos, que tiene como objetivo
solucionar las debilidades actuales de los sistemas. Este sistema se encarga de la
integracion de datos, el analisis histérico y las funciones de consulta, y ademas
ofrece un modelo basado en redes neuronales para predecir ventas y mejorar las
estrategias en las decisiones. El andlisis realizado del estudio permitié identificar
los limites validos. En conclusion, el modelo basado en redes neuronales usado
para el pronéstico de ventas demostrd ser efectivo cuando se prob6é con datos
reales y se compard con otros métodos existentes. Por otro lado, se tuvieron como
resultados que el sistema sugerido tiene el potencial de respaldar a las empresas
en la toma de decisiones respaldadas por datos mas precisos y basadas en la

ciencia. Ademas, se destaca que la precision de las predicciones de ventas y
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beneficios generadas por este sistema supera a la de los enfoques tradicionales de

prondstico, lo que facilita la identificacion de patrones y tendencias en los datos [4].

En el siguiente estudio, se investigé que para cualquier empresa es crucial contar
con una gestidon y crecimiento eficaz de los recursos humanos en su operacion y
gestion. De lo contrario, una gestién inadecuada puede resultar en ineficiencias,
mala toma de decisiones y un rendimiento comercial disminuido. Por ello, esta
medida posibilitara abordar de forma global los desafios relacionados con la gestion
de recursos humanos. Como conclusion, el sistema pudo mejorar
significativamente la informatizacion comercial, la estandarizacién de datos, el
analisis inteligente de decisiones, mejorar la eficiencia empresarial, proporcionar
apoyo a las estrategias empresariales y fomentar el crecimiento empresarial. Por
otro lado, se tuvieron como resultados que el sistema respaldado por la mineria de
datos puede potenciar la eficacia y eficiencia al momento de administrar los
recursos humanos, ofreciendo un andlisis inteligente y mejorando la optimizacion
de los procesos empresariales. Asimismo, se destaco6 que la tecnologia de mineria
de datos brinda la capacidad de analizar extensos conjuntos de datos de recursos

humanos, extrayendo patrones y conocimientos valiosos [5].

En el articulo, se tuvo como objetivo analizar como la herramienta de Business
Intelligence contribuye a las estrategias empresariales y como comprende sus
procesos, seleccionaron a 73 personas de diferentes edades para completar una
encuesta sobre las compras de alimentos de sus productos. La investigacion se
basa en como esta herramienta ayuda a las empresas comerciales a integrar mejor
sus datos y mejorar su posicion en el mercado, creando asi nuevas estrategias de
toma de decisiones. La encuesta publicada muestra que esta herramienta de
negocios genera costos y beneficios para las empresas comercializadoras, ya que
las industrias centradas en los alimentos son de mayor importancia a nivel local y
mundial. Por otro lado, se tuvo como resultado que es importante con el propdsito
de optimizar las operaciones internas y asegurar la sostenibilidad en el sector de la

alimentacion en Europa [6].

Los autores en su articulo, tuvieron como objetivo general investigar el uso de la
inteligencia comercial como una herramienta de gran importancia para que las

PYMES usen sus datos como entrada para respaldar la toma de decisiones
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comerciales. Utilizaron diferentes bases de datos para encontrar estudios sobre
este tema y asi compararon los resultados, haciendo diferentes aportes a la
investigacién. Se ha comprobado que esta herramienta ayuda y moldea la toma de
decisiones inteligentes, ya que la informacion se convierte en el valor clave que
impulsa los cambios en la empresa. Por otro lado, se tuvo como resultado que la
implementacion de inteligencia de negocios representa una opcion valiosa y factible
para las empresas, mostrando resultados muy favorables de acuerdo a los datos

gue se analizan, brindando asi soluciones muy estratégicas [7].

El siguiente articulo cientifico, tuvo como propédsito usar métodos de mineria de
datos es poder identificar patrones y relevancia en los datos del sistema SCADA,
donde la generacion de informes sobre el apagado del turbogenerador hidraulico
tiene como objetivo incrementar la eficiencia y reducir el tiempo de inaccion. La
metodologia empleada es el modelo CRISP-DM para desarrollar un modelo de
decision util a partir de la informacion disponible. En conclusién, el uso de métodos
de mineria de datos siguiendo el modelo CRISP-DM ha brindado informacién
altamente relevante para tomar decisiones relacionadas con el funcionamiento del
turbogenerador hidraulico. Por otro lado, se tuvieron como resultados que el modelo
de mineria de datos empleado demostr6 ser eficaz en la evaluacion del
funcionamiento del turbogenerador y en la deteccibn de patrones de
comportamiento inusuales. Ademas, se subrayd la relevancia de poseer un
conocimiento previo del proceso analizado para lograr una interpretacion adecuada

de los hallazgos [8].

La investigacion de este autor, se centré en implementar un modelo adaptable de
Business Intelligence (BI) para diagnosticar la situacion actual de una organizacion
y mejorar su eficacia y beneficios. También, se utiliz6 un método de investigacién
gue utiliza encuestas para determinar los datos mas relevantes. Como resultado,
se vio que la inteligencia empresarial (Bl) se reconoce como un elemento distintivo
entre las organizaciones y una herramienta esencial para agilizar los procesos
comerciales y optimizar la gestion de datos en los sistemas de TI. Por otro lado, se
tuvo como resultado que después de llevar a cabo la encuesta en las empresas de

la region central del Peru, se constatdé que las organizaciones del ambito privado
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disponen de empleados capacitados en el ambito de inteligencia empresarial (BI),

siendo el 66.67 % del personal capacitado concentrado en el sector privado [9].

En el siguiente articulo, se tuvo como objetivo implementar Business Intelligence
en el campo del procesamiento de documentos, con el propésito de evaluar la
duracion y el numero de informes relacionados con la configuracion ideal, poniendo
un énfasis particular en la mejora constante, el desarrollo y la eficiencia de la
empresa en todas las fases del procedimiento legal. Ademas, se utiliz6 un nuevo
enfoque EVOLUTION, que incluye investigaciones sobre los métodos RALPH
KIMBALL, HEFESTO y BILL INMON, que ayudaran a establecer procesos de
experiencia de usuario especificos. Como conclusion, se vio que el uso de Business
Intelligence ha mejorado el seguimiento y control del tiempo de servicio en el area
de procesamiento de documentos. Por otro lado, se tuvieron como resultados que
el tiempo requerido para generar informacion de gestion se redujo en un 99,99%,
el costo promedio de reproduccion de informacién disminuyd en un 59%, y el nivel
de satisfaccion del usuario al utilizar las soluciones de inteligencia empresarial
aumenté en un 62,2%. Ademas, se observaron mejoras notables en los indicadores
relacionados con el tiempo promedio para la creacion de informes de atencion, la

cantidad de informes generados y la satisfaccion del personal responsable [10].

En el estudio, los autores tuvieron como objetivo general analizar el uso de la
mineria de datos en la gestion de clientes y la toma de decisiones empresariales,
donde se consideraron diversos estudios de su aplicacion. Concluyen, respaldados
por la literatura, que la mineria de datos proporciona una vision general, destacando
la importancia de estas técnicas para comprender mejor a los clientes, mejorar la
eficiencia y la eficacia de CRM y ejecutar el marketing de manera mas efectiva. Por
otro lado, se tuvieron como resultados que se identificaron conexiones entre las
visitas a productos especificos en tiendas minoristas en linea y sus ventas, ademas,
se noté que a medida que los clientes prolongan sus compras, adquieren un mayor
namero de productos. Ademas, se introdujeron diversos algoritmos y enfoques para
extraer reglas de asociacion y crear modelos que describen el comportamiento del
consumidor [11].

En esta investigacion, tuvieron como objetivo general crear un modelo de prediccion

gue aplique técnicas de mineria de datos con el fin de examinar el patrén de
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comportamiento de los clientes y categorizar a aquellos que presentan un mayor
riesgo de ser rechazados., ayudando asi a la empresa a tomar decisiones
informadas y crear una estrategia de mantenimiento. Se desarrolla utilizando el
método CRISP-DM, que brinda un 83% de precision en la identificacion de clientes
de alto riesgo, con un analisis de confianza del 80%. Concluyen que la técnica XG
Boost puede ser una herramienta eficaz de deteccion y clasificacién, ademas se
resalta que la mineria de datos mediante el reconocimiento de pautas y tendencias
en conjuntos extensos de datos puede contribuir a que las empresas tomen
decisiones mas fundamentadas y exactas. Por otro lado, se tuvieron como
resultados la implementacion de la inteligencia empresarial y la administracion del
conocimiento puede ser efectiva en la resolucién de desafios comerciales. También
se destacO el empleo de algoritmos de agrupacion como K-means y analisis de
componentes principales (PCA) para anticipar la demanda futura de productos o

servicios [12].

Business Intelligence (BIl) se refiere a un conjunto de tecnologias y enfoques
utiizados por las empresas para analizar datos y organizar la inteligencia
empresarial [13]. Ademas, pueden mejorar la capacidad de una empresa para
administrar y procesar grandes cantidades de datos, al mismo tiempo que facilitan
el acceso a la informacion para todos en la organizacion [14].

Figura 1: Business Intelligence para reforzar la gestion de la organizacion
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Fuente: Extraido de [15]

Business Intelligence (Bl) se define como un proceso que consiste en recopilar
informacion interna y externa utilizando programas o sistemas informaticos que
apoyan a las empresas a tomar mejores decisiones estratégicas y lograr una
ventaja competitiva [15]. Esto puede conducir a una mejor productividad, menores

costos y una asignacion mas eficiente de los recursos disponibles [16].

Figura 2: Arquitectura de Business Intelligence

L]

!

nass

d P
Archivos planos go =
Dashboard - Indicadores KPI
Microsoft Excel E;?;?:i(i,é.:?: Data Warehouse H Illm ‘| H|
Transformacion, Reporting
Carga (ETL)
CRM ERP  oftros.. |
Datamart Datamart Analisis OLAP
£ :
in Detamart
Fuentes externas Datamining
Fuente Almacenamiento Explotacion de datos
de datos de dates (Usuario final)

Fuente:http://virtual.umng.edu.co/distancia/ecosistema/ovas/ingenieria informatica
/innovacion tecnologica/unidad 3/medios/qgraficos/p7.svg

Recogida de datos: Las empresas pueden obtener informacién de diversas
fuentes para su adquisicion, que van desde sistemas CRM y ERP, hasta bases de
datos, archivos y API. Las organizaciones pueden seleccionar las herramientas y
técnicas adecuadas para recopilar datos tanto de procesos internos como de

fuentes externas, en funcién de sus objetivos y recursos [17].

Integracion de datos: El siguiente paso es la integracion de datos, que incluye la
utilizacion de informacion recopilada previamente y el proceso de Extraccion,
Transformacion y Carga (ETL). La extraccion de datos se realiza desde diversas
fuentes externas y luego se transforman para cumplir con los estandares de calidad,
lo que asegura que los datos estén limpios y libres de informacion innecesaria.

Posteriormente, los datos se suben en el repertorio correspondiente [17].
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Almacén de datos: La consolidacion de datos se trata de la unificacion de
informacion proveniente de mdltiples fuentes en una Unica base de datos
centralizada, como un almacén de datos. Los datos se transforman a un formato
estandar para facilitar su andlisis y se realizan modificaciones para asegurar su

calidad y coherencia [18].

Andlisis de datos: Permite a los usuarios trabajar con los datos almacenados en
la organizacion y utilizar técnicas como OLAP y mineria de datos con el propdsito
de adquirir datos significativos que respalden la toma de decisiones. La informacion
generada se pone a disposicién de los gestores para su analisis y uso posterior
[19].

Distribucion de datos: La mineria de datos (DM) es una herramienta crucial para
tomar mejores estrategias empresariales y se focaliza en identificar patrones y
reglas en los recursos de informacion. La mineria de datos permite encontrar
relaciones légicas entre los datos y resumirlos de una manera novedosa, Util y

facilmente comprensible para la organizacion [20].

Power Bl es un tipo de software que se ejecuta en Internet y esta disefiado para
ayudar a los usuarios a visualizar y analizar datos sin procesar. La visualizacion de
datos tiene como objetivo simplificar el proceso de recuperacion de informacion

para los usuarios y acelerar la toma de decisiones [21].

SQL Server es un servidor de bases de datos relacionales que admite el uso del
lenguaje de bases de datos estructurado SQL (Structured Query Language). Es
ampliamente reconocido por su facilidad de instalacion, alto rendimiento, bajo costo

de propiedad y caracteristicas de seguridad superiores [22].

La mineria de datos implica la extraccion de informacién valiosa de un conjunto
extenso de datos observados, con el propésito de descubrir relaciones y patrones
inesperados. Esta tecnologia ofrece una herramienta innovadora, facil de entender
y til para los usuarios, que resulta crucial para las organizaciones, ya que un
analisis exhaustivo puede definir el valor de los patrones encontrados,

convirtiéndolos en informacion Gtil y relevante para el mercado [23] [24].

Existen multiples técnicas asociadas a la mineria de datos que pueden aplicarse

para mejorar el rendimiento empresarial en el mercado. Sin embargo, es crucial
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comprender como utilizar estos grandes conjuntos de datos en beneficio de la
organizacion. En general, estas han sido la principal ventaja competitiva que ha

permitido a las empresas mantenerse competitivas [24].

Algunas técnicas relacionadas con la mineria de datos: Técnicas de reglas de
asociacion (algoritmo Apriori): El algoritmo apriori es uno de los algoritmos de
analisis de reglas de asociacion para determinar con precision el nimero de indice
apropiado, a menudo se usa para determinar el nimero de ocurrencias de los
elementos, este algoritmo es simple y adecuado para encontrar relaciones entre

relaciones y elementos. un determinado conjunto de datos [25].

Técnica de arboles de prediccion de clasificacion (algoritmo CHAID): Una
técnica de andlisis estadistico comunmente utilizada es el algoritmo CHAID, el cual
ayuda a identificar patrones entre una variable dependiente categdrica y multiples
variables independientes, que también pueden ser categéricas. Los arboles de
decisién, que se construyen mediante el uso de CHAID, son una herramienta para

modelar eventos y comprender su impacto en los resultados [25].

WEKA: El programa WEKA es un software creado en Java. Este software ofrece
diversos algoritmos de aprendizaje automatico para su utilizacion y herramientas
para la transformacion y preprocesamiento de datos, como técnicas de muestreo y
discretizacion [26].

Figura 3: Interfaz Weka
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La metodologia CRISP-DM es un modelo de proceso independiente de la industria
gue consta de varias fases iterativas para realizar un proyecto orientado a la mineria
de datos. Normalmente, estas etapas abarcan el entendimiento del negocio, la
comprension de los datos, la estructuracion de los datos, la creacion del modelo, la

evaluacion y la implementacién [27].

Figura 4: Fases de CRISP-DM
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Fuente: Extraido de [24]

Comprension del negocio: Es esencial hacer un analisis completo de la posicion
actual de la empresa para obtener una vision integral de los recursos disponibles y
aquellos que son necesarios. Uno de los elementos cruciales de esta etapa es la

definicion del propdsito de la mineria de datos [27]

Comprension de los datos: Aqui, concluye con la creacion de la tarea y la
explicacion del procedimiento aproximado a seguir. El usuario y el analista
colaboran para intercambiar ideas sobre las tareas y las expectativas. Se revisan y

establecen los procedimientos apropiados para llevar a cabo la tarea. Asimismo, en
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esta etapa se establecen los estandares que se emplearan para evaluar si se ha

logrado el éxito [29].

Preparacién de los datos: En esta fase, los datos son preparados para que sean
utilizados en el modelo. Si se utilizan diversas fuentes de datos, se deben vincular
durante la preparacién de los mismos. También se abordan las cuestiones de
calidad de los datos y se disefia una estrategia para tratar cualquier problema
relacionado. Es crucial reservar datos de validacion y prueba durante esta fase para

poder evaluar el modelo en fases posteriores [30].

Modelado: En esta fase, se efectua la seleccion de las técnicas de modelado mas
apropiadas para crear y evaluar el modelo. Las elecciones de las técnicas utilizadas

se basan en las particularidades de los datos [31].

Evaluacion: En la etapa de evaluacion del modelo, se busca comprender la calidad
del modelo creado y los resultados que produce, asegurando que aborda
adecuadamente el problema de negocio. Esta fase es esencial como paso

intermedio entre la creacion del modelo y su implementacion [32].

Despliegue: La fase de despliegue se encarga de implementar los resultados
obtenidos del proyecto de mineria de datos para asegurar su disponibilidad y

cumplir con las necesidades finales de los clientes en la empresa [33].
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METODOLOGIA

3.1. Tipo y disefio de investigacién

Para este proyecto se eligio la investigacion aplicada, porque se buscara
proporcionar soluciones practicas a los problemas identificados,
generando nuevas estrategias para el negocio. El objetivo de este tipo de
investigacibn es plantear problemas o interrogantes especificos,
enfocandose en el estudio y la consolidacion del conocimiento para su

aplicacion en situaciones reales [34].

En el presente proyecto se emplea el disefio pre-experimental. Es un
disefio sin grupo de control en el cual se realiza una medicion inicial
seguida de una medicion posterior. Este disefio es de un solo grupo
experimental, caracterizado por un estricto control en los niveles de

intervencion y variables [35].

Figura 5: Disefio de Investigacion

Ge= 01 X 02

Fuente: extraido de [35]

Dénde:

Ge: grupo experimental

O1: Pre-Test: Antes de aplicar la implementacion del business
intelligence utilizando mineria de datos.

X: La aplicacion del business intelligence utilizando mineria de datos.
02: Post-Test: Después de aplicar la implementacion del business

intelligence utilizando mineria de datos.
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3.2. Variables y operacionalizacion
Variable Independiente:

Business intelligence
e Definiciobn Conceptual: La inteligencia empresarial desempefia un
papel fundamental como elemento estratégico en empresas y
organizaciones al ofrecer una ventaja competitiva al proporcionar
conocimientos exclusivos para abordar desafios empresariales
[36].

Variable Dependiente: ventas

e Definicidbn Conceptual: El término "ventas" se utiliza para describir
la transaccibn de bienes y servicios a cambio de una
compensacion monetaria. Estas transacciones se llevan a cabo
debido a necesidades especificas y subjetivas de los clientes [37].

e Definicidbn Operacional: Las buenas estrategias realizadas en las
ventas mejoran el estado financiero del negocio, donde se vera
reflejado en el crecimiento de ventas, asi como también de los
clientes.

e Dimension:
Perspectiva Financiera [38].
Perspectiva Cliente [38].
Eficiencia [39]
Rotacién de inventario [39]

e Indicadores:
Crecimiento de ventas
Foérmula: crecimiento en porcentaje
CV= (venta total actual — venta total pasada / venta total pasada)
x100
Crecimiento de clientes
Foérmula: crecimiento en porcentaje
CC= (total cliente actual — total cliente pasado / total cliente
pasado) x100
Eficiencia de Pedidos
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Férmula: porcentaje
(Pedidos entregados conformes / total de pedidos realizados) *
100
indice de rotacion de inventario
Formula:
Costo de venta / inventario promedio
e Escala de medicion

Razén

3.3. Poblacion, muestra y muestreo

3.3.1. Poblacion

Es fundamental determinar el tamafio de la poblacion para obtener
resultados precisos, especialmente dado que la investigacién evaluara
las ventas. Se utilizara un disefio pre-experimental, comparando los
datos periodicos de la empresa, antes y después de la implementacion.

La poblacion hace referencia a todo el elemento que son objeto de
estudio, especificados por el investigador de acuerdo con la definicion
incorporada en el estudio [40].

Por lo tanto, la poblacion consta de reportes diarios, los cuales incluyen
las ventas del dia, pero solo de acuerdo a 20 productos de construccion,
esto debido al tiempo de realizacion del proyecto, por ello los resultados
obtenidos seran de acuerdo a esos datos especificos.

También, los productos seleccionados se basan en aquellos que tienen

mayor demanda dentro de la empresa.

3.3.2. Muestra

La muestra sera igual que la poblacion, debido a que es pequeiia. Por
ello, una muestra es una porcion mas reducida de una poblacién o
conjunto que resulta de interés, del cual se obtendran datos relevantes y
es importante que refleje de manera adecuada a toda la poblacion en

cuestion [41].

3.3.3. Muestreo
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En este proyecto no se aplicara el muestreo. Este método se emplea
cuando la cantidad de elementos en la poblacion es considerable,
mientras que en casos de poblaciones pequefias no se necesita utilizar

la técnica de muestreo [40].

3.3.4. Unidad de analisis
La unidad de analisis del presente estudio, son las ventas generadas en

los dias mencionados en la poblacion.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Esta investigacion opté por utilizar la técnica del fichaje, ya que se
obtendra informacion de los registros de ventas. El fichaje es una técnica
utilizada en la investigacion, la cual sirve para recolectar datos ya
existentes [42]. Por ello, como instrumento se usara la ficha de registro,
gue es la compilacion de datos e informacion de las diversas fuentes que
estdn siendo consultadas, las fichas son creadas y disefiadas
considerando la informacion deseada para el estudio, lo que significa que
no hay un formato estandar predefinido [43].

Validez: La validez del instrumento a utilizar en el siguiente proyecto se
apoya en la informacion de libros, lo cual proporciona una base sélida y
confiable para la investigacion. Los libros son fuentes de conocimiento
gque a menudo han sido revisadas por expertos en el campo y
respaldadas por investigaciones previas. Esto asegura que el
instrumento esté respaldado por una solida fundamentacién tedrica y

conceptual.
Confiabilidad

Este proyecto de investigacion debe tener confiabilidad ya que, implica la
aplicaciéon de una escala o instrumento de medicion a un grupo de
individuos en dos ocasiones distintas. Esta aplicacion puede llevarse a
cabo de manera inmediata o con un lapso de tiempo entre la primera y la

segunda vez [44].
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Para evaluar la confiabilidad nos basaremos en la confiabilidad por test-

retest donde habra dos tomas o dos momentos (test y retest) donde la

segunda toma sera pasado un cierto tiempo definido respecto de la

primera toma, se espera que los datos sean iguales o cercanos a uno, en

las dos tomas. Para el desarrollo de la confiabilidad se usara el programa

SPSS.

Ademas, se establece la técnica a utilizar, la cual servira para obtener la

escala, esto consistira en el uso del coeficiente de correlaciéon de

Pearson. Este coeficiente representa una medida estadistica inferencial

gue indica la fuerza de la relacion lineal entre dos variables cuantitativas

[43].

Tabla 1: Nivel de confiabilidad Kappa

VALORES INTERPRETACION
<0,01 No acuerdo
0,01-0,20 Ninguna a escaso
0,21 -0,40 Regular o razonable
0,41 - 0,60 Moderado
0,61 -0,80 Substancial
0,81-1,00 Casi perfecto

Fuente: Extraido de [39]

De acuerdo a las medidas realizadas en el programa SPSS para cada

indicador se obtuvieron los siguientes resultados del test retest:

Tabla 2: Confiabilidad indicador crecimiento de ventas

Correlaciones

TEST RETEST

TEST Pearson

Sig. (bilateral)

N
RETEST Pearson

1 0,775
0,001

15 15
0,775 1
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Sig. (bilateral) 0,001
N 15 15

Fuente: Elaboracién propia

El indicador de crecimiento de ventas evaluado a través del coeficiente
de Pearson, alcanza un valor de 0.775. Este resultado indica que el
instrumento muestra una confiabilidad substancial, lo que implica que las
mediciones obtenidas son confiables. Por lo tanto, se puede decir que el

instrumento es fiable.
Tabla 3; Confiabilidad indicador crecimiento de clientes

Correlaciones
TEST RETEST

TEST Pearson 1 0,686
Sig. (bilateral) 0,005
N 15 15
RETEST Pearson 0,686 1
Sig. (bilateral) 0,005
N 15 15

Fuente: Elaboracion propia

Este indicador evaluado a través del coeficiente de Pearson, alcanza un
valor de 0.686. Este resultado indica que el instrumento muestra una
confiabilidad substancial, lo que implica que las mediciones obtenidas

son confiables. Por lo tanto, se puede decir que el instrumento es fiable.
Tabla 4: Confiabilidad indicador indice de rotacion de inventario

Correlaciones

TEST RETEST
TEST Pearson 1 0,657
Sig. (bilateral) 0,002
N 20 20
RETEST Pearson 0,657 1
Sig. (bilateral) 0,002
N 20 20
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Fuente: Elaboracion propia

El indicador indice de rotaciéon de inventario evaluado a través del
coeficiente de Pearson, alcanza un valor de 0.657. Este resultado indica
gue el instrumento muestra una confiabilidad substancial, lo que implica
gue las mediciones obtenidas son confiables. Por lo tanto, se puede decir

gue el instrumento es fiable.

Tabla 5: Confiabilidad indicador eficiencia de pedidos

Correlaciones

TEST RETEST
TEST Pearson 1 0,61
Sig. (bilateral) 0,016
N 15 15
RETEST Pearson 0,61 1
Sig. (bilateral) 0,016
N 15 15

Fuente: Elaboracion propia

El indicador eficiencia de pedidos evaluado a través del coeficiente de
Pearson, alcanza un valor de 0.61. Este resultado indica que el
instrumento muestra una confiabilidad substancial, lo que implica que las
mediciones obtenidas son confiables. Por lo tanto, se puede decir que el

instrumento es fiable.

3.5. Procedimientos

e Se solicita el permiso para recoleccion de los registros de ventas en
la Distribuidora San Cristébal, la cual serd de apoyo para esta
investigacion.

e Se acceden a los documentos que contienen los datos a medir, ellos
se registraron en el instrumento (anexos)

e Luego, para los procesos de pre-test se tendra un registro de acuerdo
a las estadisticas del negocio antes de realizar la implementacion de

acuerdo a sus ventas.
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e Se desarrollara la Metodologia CRISP-DM referente a la mineria de
datos, elegida en el proyecto.

e Luego, los datos recopilados se almacenaran en Sqgl Server y luego
se transferirdn a POWER Bl para tener un vista general e intuitiva de
los datos

e Se realizara un objetivo visual para que luego sea exportado a excel,
seguidamente se llevard a WEKA para realizar el analisis de patrones
y predicciones del registro de ventas.

e Posteriormente, se utilizara Power BI, lo que permitira comprender
mejor la informacion almacenada y tomar decisiones estratégicas mas
efectivas para el negocio.

e Seguidamente para el proceso de post-test, después del tiempo
estipulado para su evaluacion y ya una vez implementada la solucion
propuesta, se tendra los resultados de acuerdo a los indicadores

mencionados en el proyecto.

3.6. Método de analisis de datos

Este presente proyecto tendra datos estadisticos que comprueben si la
hipétesis es correcta o no. El andlisis descriptivo, se da usando el SPSS,

con su respectiva interpretacion de acuerdo a los datos estadisticos.

Por otra parte, el analisis inferencial sera la clasificacion de las pruebas

estadisticas, mediante la prueba de normalidad:
* sip <35 se utilizard el método de Shapiro-Wilk
* sip>=35se usara el método de Kolgomorof Smimov.

Por ultimo, se va a desarrollar la prueba de las hipétesis, tanto la hipétesis

nula (HO) como la hipétesis alternativa (Ha):

* sip <0.05 posee una distribuciéon no normal (prueba no paramétrica)

y se usard la prueba Wilcoxon

* sip>=0.05 posee una distribucién normal (prueba paramétrica) y se

usara la prueba T Student

Hipotesis General:
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El Business Intelligence utilizando mineria de datos para la toma de
decisiones mejora las ventas

Indicadores:

CV: Crecimiento de ventas

IRI: indice de rotacién de inventario

CC: Crecimiento de clientes

EP: Eficiencia de Pedidos

HE: Hipdtesis Especifico

a: antes

d: después

Indicador 1:

Hipotesis Especifico (HE1): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el crecimiento de ventas.
Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora el crecimiento de ventas.

HO = CVva >= CVvd
Hipotesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el crecimiento de ventas.

Ha = CVa < CVvd

Indicador 2:
Hipo6tesis Especifico (HE2): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora la eficiencia de pedidos en las ventas
Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora la eficiencia de pedidos en las ventas
HO = EPa >= EPd
Hipdtesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora la eficiencia de pedidos en las ventas

Ha = EPa < EPd

Indicador 3:

Hipdtesis Especifico (HE3): El Business Intelligence utilizando

mineria de datos mejora el crecimiento de clientes.
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Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora el crecimiento de clientes.
HO = CCa >= CCd
Hipdtesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos aumenta los clientes.

Ha=CCa< CCd

Indicador 4:

Hipotesis Especifico (HE4): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el indice de rotacion de inventario para las
ventas.
Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora la eficiencia de pedidos en las ventas
HO = EPa >= EPd
Hipotesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora la eficiencia de pedidos en las ventas

Ha = EPa < EPd

3.7. Aspectos éticos

Esta presente investigacion se consolida a los elementos éticos
establecidos por la Universidad César Vallejo, en linea con la Resolucion
de Consejo Universitario RCUN°0340-2021. Se respeta la autoria original
de todas las fuentes de investigacion, garantizando un compromiso firme
contra el plagio, con el objetivo de asegurar que los autores reciban el
reconocimiento adecuado sin ser desacreditados. Este aspecto puede ser
verificado mediante el andlisis del software TURNITIN. Ademas, se
cumplen las politicas y principios éticos que rigen la recopilacion de los
datos de la empresa bajo investigacion. Se cuenta con el permiso del
responsable de la empresa para acceder a la informacion necesaria,
siguiendo todos los requisitos y procedimientos establecidos. Asimismo,
se ha seguido la norma I1SO 690, que dicta las pautas para la citacion y
referenciacion en tesis en el ambito de la ingenieria, de acuerdo con las

regulaciones de la universidad.
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IV. RESULTADOS
4.1. Analisis descriptivo

Indicador 1: Crecimiento de ventas (CV)

Tabla 6: Indicador CV en Pre-Test y Post-Test

Pruebas descriptivas

N | Minimo | Maximo | Media Desv. Desviacion

CC_Pre-Test 15| 13,83 34,83 | 24,0833 | 6,19077
CC_Post-Test 15| 17,46 44,71 28,268 7,76653
N valido (por lista) 15

Fuente: Elaboracion propia

En este analisis estadistico descriptivo, se observé que el crecimiento de ventas
antes de la implementacion tenia una media de 24,08, mientras que después de la
implementacion, la media fue de 28,268. También se registré6 una desviacion de
6.19077 para el pre-testy 7,7665 para el post-test. Seguidamente, para los valores
minimos y maximos en el PreTest fueron 13,83 y 34,83, respectivamente, y en el
PostTest, estos valores fueron 17,46 y 44,71, destacando el cambio de mejora en

el indicador. Este resultado se mostrara a continuacion.

Figura 6: Crecimiento de ventas antes y después de la implementacion
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Fuente: Elaboracion propia

Esto indica que la eficiencia de pedidos ha experimentado un incremento del 24%
al 28% lo que refleja una diferencia de 4% que se alcanzd mediante esta

implementacion.
Indicador 2: Eficiencia de Pedidos (EP)

Tabla 7: Indicador EP en Pre y Post-Test

Pruebas descriptivas

N | Minimo | M&ximo | Media Desv. Desviaciéon

EP_Pre-Test 15| 71,43 87,5 79,8067 6,12185
EP_Post-Test 15| 81,82 100 90,7833 4,71013
N vélido (por lista) 15

Fuente: Elaboracion propia

En este andlisis estadistico descriptivo, se observlo que la eficiencia de pedidos
antes de la implementacion tenia una media de 79.80, mientras que después de la
implementacion, la media fue de 90.78. También se registr6 una desviacion de
6.1218 para el pre-test y 4.7101 para el post-test. Seguidamente, para los valores
minimos y maximos en el PreTest fueron 71.43 y 87.5, respectivamente, y en el
PostTest, estos valores fueron 81.82 y 100, destacando el cambio de mejora en el

indicador. Este resultado se mostrara a continuacion.

Figura 7: Eficiencia de Pedidos antes y después de la implementacion
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Fuente: Elaboracion propia

Esto indica que la eficiencia de pedidos ha experimentado un incremento del 80%
al 91%, lo que refleja una diferencia de 11% que se alcanzé mediante esta

implementacion.
Indicador 3: Crecimiento de clientes (CC)

Tabla 8: Indicador CC en Pre y Post-Test

Pruebas descriptivas

N Minimo | Maximo | Media Desv. Desviacion
CC_Pre-Test 15 15,0 50,0 | 38,5387 11,66092
CC_Post-Test 15 21,05 66,67 48,282 13,97167
N valido (por lista) 15

Fuente: Elaboracion propia

En este andlisis estadistico descriptivo, se observdo que el indicador antes de la
implementacion tenia una media de 38,538, mientras que después de la
implementacion, la media fue de 48,282. También se registré una desviacion de
11,6609 para el pre-test y 13,97167 para el post-test. Seguidamente, para los
valores minimos y maximos en el PreTest fueron 15 y 50, respectivamente, y en el
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PostTest, estos valores fueron 21,05 y 66,67, destacando el cambio de mejora en

el indicador. Este resultado se mostrara a continuacion.

Figura 8: Crecimiento de clientes antes y después de la implementacién

L) 48

antes después

Fuente: Elaboracion propia

Esto implica que el indicador ha experimentado un aumento de 39% a 48%, lo que
representa una diferencia de 9% que se logré gracias a la implementacion.

Indicador 4: indice de rotacion de inventario (IRI)

Tabla 9: Indicador IRl en Pre y Post-Test

Pruebas descriptivas

N | Minimo | Maximo | Media | Desv. Desviacion

IRI_Pre-Test 20| 2,67 7,71 4,438 1,29037
IRI_Post-Test 20 4 9,3 6,7215 1,47261
N valido (por lista) 20

Fuente: Elaboracion propia

En este analisis estadistico descriptivo, se encontré que el indicador antes de la
implementacion tenia una media de 4.43, mientras que después, la media fue de
6.72. También se registro una desviacion de 1.2903 para el pre-testy 1.4726 para
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el post-test. Seguidamente, para los valores minimos y maximos en el PreTest
fueron 2.67 y 7.71, respectivamente, y en el PostTest, estos valores fueron 4y 9.3,

destacando el cambio de mejora. Este resultado se mostrara a continuacion.

Figura 9: indice de rotacion de inventario antes y después de la implementacion

da

w

]

[

antes

Fuente: Elaboracion propia

Esto implica que el indice de rotacion de inventario ha experimentado un aumento
de 4 a 7, lo que representa una diferencia de 3 que se logré gracias a la

implementacion.
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4.2. Andlisis Inferencial
Indicador 1: Crecimiento de ventas (CV)

Tabla 10: Prueba de Normalidad de CV en pre y post-test

Prueba CV
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
CV_PreTest 0,969 15 0,851
CV_PostTest 0,954 15 0,589

Fuente: Elaboracion propia

Basandonos en la informacion de la tabla generada de acuerdo al indicador, se
puede inferir que los datos del Sig, tanto para el pre-test con un valor de 0,074 y el
post-test con 0,184, muestran que son datos superiores al umbral de 0.05, lo que
significa que los datos alcanzan una normalidad adecuada. Estos resultados se

ensefian en las imagenes 10y 11.

Figura 10: Prueba de normalidad de Crecimiento de ventas Pre-Test

— Mormal

Media = 24 08
Desviacion estandar = 6,151

Frecuencia

10,00 15,00 20,00 23,00 30,00 35,00
PreTest-CV
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 11: Prueba de normalidad de Crecimiento de ventas Post-Test

Frecuencia

15,00

M=15

20,00 25,00 30,00 35,00 40,00

PostTest-CV

Media = 28 27
Desviacion estandar = 7.7

= Marmal

Fuente: Elaboracion propia

Indicador 2: Eficiencia de Pedidos (EP)

Tabla 11: Prueba de Normalidad de EP en pre y post-test

Prueba EP
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
EP_ PreTest 0,893 15 0,074
EP_PostTest 0,919 15 0,184

Fuente: Elaboracion propia

Basandonos en la informacion de la tabla generada de acuerdo al indicador, se

puede inferir que los datos del Sig, tanto para el pre-test con un valor de 0,074 y el

post-test con 0,184, muestran que son datos superiores al umbral de 0.05, lo que

significa que los datos alcanzan una normalidad adecuada. Estos resultados se

ensefan en las imagenes 12 y 13.
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Figura 12: Prueba de normalidad de eficiencia de pedidos Pre-Test

— Mormal

Media =79 81
Desviacion estandar = 6,122

o
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=
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=
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o
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PreTest
Fuente: Elaboracién propia
Figura 13: Prueba de normalidad de eficiencia de pedidos Post-Test
— Mormal
Media = 90,78
De_s\riacion estandar = 4 71

=

[%]

=

[15]
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PostTest

Fuente: Elaboracion propia
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Indicador 3: Crecimiento de clientes (CC)

Tabla 12: Prueba de Normalidad de CC en pre y post-test

Prueba CC
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
CC_PreTest 0,882 15 0,051
CC_PostTest 0,905 15 0,114

Fuente: Elaboracion propia

Basandonos en la informacion de la tabla generada de acuerdo al indicador, se
puede inferir que los datos del Sig, tanto para el pre-test con un valor de 0,51 y el
post-test con 0,114, muestran que son datos superiores al umbral de 0.05, lo que
significa que los datos alcanzan una normalidad adecuada. Estos resultados se

ensefan en las imagenes 14 y 15.

Figura 14: Prueba de normalidad de crecimiento de clientes PreTest

= Normal

6 T [ I Media = 38,54

Desviacion estandar = 11 661

Frecuencia

10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00
PreTest-CC
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 15: Prueba de normalidad de crecimiento de clientes PostTest

— Mormal

Medlia = 48,28
Desviacion estandar = 13 572
M=15

Frecuencia

20,00 30,00 40,00 50,00 50,00 70,00
PostTest-CC
Fuente: Elaboracion propia

Indicador 4: indice de rotacién de inventario (IRI)

Tabla 13: Prueba de Normalidad de IRI en pre y post-test

Prueba IRI
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
IRI_PreTest 0,931 20 0,161
IRI_PostTest 0,975 20 0,856

Fuente: Elaboracion propia

Basandonos en la informacion de la tabla generada de acuerdo al indicador, se
puede inferir que los datos del Sig, tanto para el pre-test con un valor de 0,161y el
post-test con 0,856, muestran que son datos superiores al umbral de 0.05, lo que
significa que los datos alcanzan una normalidad adecuada. Estos resultados se

ensefan en las imagenes 16y 17.
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Figura 16: Prueba de normalidad de indice de rotacién de inventario PreTest

— Marmal
Media = 4,44
Desviacion estandar = 1,29
M =20
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4

Frecuencia
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0
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Fuente: Elaboracién propia

Figura 17: Prueba de normalidad de indice de rotacién de inventario PostTest
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Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Prueba de Hipotesis

Indicador 1:

HE2: El Business Intelligence utilizando mineria de datos mejora el
crecimiento de ventas.
Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora el crecimiento de ventas.

HO = CVa >=CVd
Hipotesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el crecimiento de ventas.

Ha = CVa < CVvd

Tabla 14: Prueba T-Student Crecimiento de ventas

Pruebade T

o Sig.
Media | N | DesvViacio | gl | (bilatera

n tip.
1)

CC_Pre-Test 24,08 15 6,191
-3,928 14 ,002

CC_Post-Test 28,27 15 | 7,767

Fuente: Elaboracion propia

Para la evaluacion de la hipotesis de este indicador, se empled T-Student, lo cual
los datos utilizados son del pre-testy el post-test. El valor calculado para T resultd
ser -3,928. Dado que el valor de Sig. es menor que 0.05, se opta por aceptar la
hipotesis alternativa y descartar la nula. Por lo tanto, esto significa que la
implementacion del proyecto efectivamente mejora el crecimiento de ventas.
Ademas, cabe recalcar que el valor de T se halla en la zona de rechazo, como

se puede apreciar en la figura siguiente.
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Figura 18

: Region de la Prueba T-Student de CV

Region de rechazo

i

3,928

-1

Region de aceptacion

A

Indicador 2:

Fuente: Elaboracion propia

HE2: El Business Intelligence utilizando mineria de datos mejora la

eficiencia de pedidos en las ventas

Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de

datos no mejora la eficiencia de pedidos en las ventas
HO = EPa >= EPd

Hipotesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando

mineria de datos mejora la eficiencia de pedidos en las ventas
Ha = EPa < EPd

Tabla 15: Prueba T-Student Eficiencia de Pedidos

Pruebade T
. Desviacion Sig.
Media | N tip. t g (bilateral)
EP_Pre-Test 79,81 | 15 6,122 | 5249
14 0,000
EP_Post-Test 90,78 | 15 4,710

Fuente: Elaboracién propia
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Para la evaluacion de la hipotesis de este indicador, se empled T-Student, lo cual
los datos utilizados son del pre-testy el post-test. El valor calculado para T resultd
ser -5,249. Dado que el valor de Sig. es igual a 0 y es menor que 0.05, se opta
por aceptar la hipotesis alternativa y descartar la nula. Por lo tanto, esto significa
que la implementacion del proyecto efectivamente mejora la eficiencia de
pedidos en las ventas. Ademas, cabe recalcar que el valor de T se halla en la

zona de rechazo, como se puede apreciar en la figura siguiente.

Figura 19: Region de la Prueba T-Student de EP

]

Region de rechazo
Region de aceptacion

t=-5.249

Fuente: Elaboracion propia

Indicador 3:

HE2: El Business Intelligence utilizando mineria de datos mejora el
crecimiento de clientes.
Hipotesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora el crecimiento de clientes.

HO = CCa >= CCd
Hipdtesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos mejora el crecimiento de clientes.

Ha = CCa < CCd

Tabla 16: Prueba T-Student Crecimiento de Clientes
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Pruebade T

. o Sig.
Media N Desviacion tip. t gl (bilateral)
CC _PreTest 38,54 15 11,661
-4,473 | 14 ,001
CC_PostTest 48,28 15 13,972

Fuente: Elaboracion propia

Para la evaluacion de la hipotesis de este indicador, se empled T-Student, lo cual
los datos utilizados son del pre-testy el post-test. El valor calculado para T resultd
ser -4,473. Dado que el valor de Sig. es menor que 0.05, se opta por aceptar la
hipotesis alternativa y descartar la nula. Por lo tanto, esto significa que la
implementacion del proyecto efectivamente mejora el crecimiento de clientes.
Ademas, cabe recalcar que el valor de T se halla en la zona de rechazo, como

se puede apreciar en la figura siguiente.

Figura 20: Region de la Prueba T-Student de CC

-1

Region de rechazo
Region de aceptacion

4473

Fuente: Elaboracion propia
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Indicador 4:
HEZ2: El Business Intelligence utilizando mineria de datos mejora el
indice de rotacion de inventario para las ventas
Hipoétesis nula (HO): El Business Intelligence utilizando mineria de
datos no mejora el indice de rotacion de inventario para las ventas
HO = IRla >=IRId
Hipotesis alternativa (Ha): El Business Intelligence utilizando
mineria de datos no mejora el indice de rotacion de inventario para
las ventas
Ha = IRla < IRId

Tabla 17: Prueba T-Student indice de Rotacién de inventario

Pruebade T
. Desviacién Sig.
Media | N tip. t 9| (vilateral)
IRI_PreTest 4,44 20 1,290
-15,000 | 19 0,000
IRI _PostTest 6,72 20 1,473

Para la evaluacién de la hipétesis de este indicador, se empled T-Student, lo cual
los datos utilizados son del pre-testy el post-test. El valor calculado para T resultd
ser -15,000. Dado que el valor de Sig. es igual a 0 y es menor que 0.05, se opta
por aceptar la hipétesis alternativa y descartar la nula. Por lo tanto, esto significa
que la implementacién del proyecto efectivamente mejora el indice de rotacién
de inventario para las ventas. Ademas, cabe recalcar que el valor de T se halla

en la zona de rechazo, como se puede apreciar en la figura siguiente.
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Figura 21: Region de la Prueba T-Student de IRI
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t=-15.000

T
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Fuente: Elaboracion propia
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V. DISCUSION

Conforme a los resultados obtenidos de los indicadores de la presente
investigacion, se realizard una comparativa con otros estudios relacionados al tema
abordado, con el fin de ver si existe similitudes de mejora después de implementar
dichos proyectos. Esta comparacion permitira obtener una vista de manera general

sobre los resultados, viendo el impacto de diversas areas aplicadas.

El crecimiento de ventas ha aumentado de 24% a 28%, evidenciando una diferencia
de 4%, asi mismo la eficiencia de pedidos ha aumentado de 80% a 91%,
evidenciando una diferencia de 11%. Por otro lado, el indice de rotacion de
inventario ha aumentado de 4 a 7 rotaciones, evidenciando una diferencia de 3. Por
altimo, el crecimiento de clientes ha aumentado de 39% a 48%, notando la
diferencia de 9%. Estos resultados indican que la implementacion del proyecto fue
adecuada debido a las mejoras obtenidas.

De acuerdo a nuestros resultados positivos para cada indicador de estudio, se
realiza un comparativo general de la tecnologia implementada, en este caso se
comenzara con la inteligencia de negocios. Por ello, el estudio [3], destaca la
importancia de utilizar esta tecnologia para recopilar y analizar datos en la gestion
empresarial. Enfatiza que muchas pequefias empresas no aprovechan la
tecnologia para recopilar los datos necesarios para gestionar con éxito sus
operaciones. Por otro lado, el estudio [4], indica que la implementacion de
tecnologias de Business Intelligence beneficia significativamente a las pequefias

empresas, mejorando asi su gestion empresarial.

También, este estudio [7], aborda sobre la inteligencia de negocios en empresas,
donde sus resultados destacan que esta tecnologia tiene muy buena capacidad
para optimizar la obtencion de informacion, mejorar el monitoreo de indicadores y
convertirse en una ventaja competitiva. A su vez, el estudio [10], se enfoca en la
Inteligencia empresarial en los Juzgados Civiles de Huaura, donde obtuvo como
como resultado, que el nivel de respuesta a la atencion de los reclamos fue de un
87.50%, junto con el nivel de satisfaccion del producto, que mejoré un 19.99%, el
nivel del servicio en un 40.89% y por ultimo se obtuvo un incremento del 30.11%

en los niveles de venta.
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Haciendo mencién ahora a nuestra otra tecnologia, que es la mineria de datos, el
cual se bas6 nuestra metodologia de estudio y respectivos analisis, tanto como

predicciones y patrones de los datos, se compara con otros estudios relacionados.

El estudio [5], se centra en aplicar mineria de datos y la red neuronal BP y asi
optimar la exactitud de los prondsticos de ventas y beneficios. Los resultados
demostraron que esta aplicacion ayuda a las organizaciones a tomar estrategias
mas fundamentadas en cuanto a precios, inventarios y satisfaccion del cliente.
Destacando que esta tecnologia mejora la efectividad y asi poder reducir costos,

ademas de incrementar la satisfaccion del consumidor y la lealtad a la marca.

A su vez, el estudio [9], aplica mineria de datos en una central hidroeléctrica y como
puede generar informacion necesaria para una toma de decisiones oportuna. La
cual utiliz6 la metodologia CRISP-DM, teniendo como resultados que esta
metodologia debe ser usada si existen datos histéricos y cuya finalidad sea prevenir

0 evitar algun problema en especifico.

Por otro lado, en este presente proyecto, se usaron otras técnicas de andlisis, lo
cual genero algoritmos diferentes, pero dando los mismos resultados favorables,
del estudio [11], el cual muestra una alta precision en los resultados de la mineria
de datos, identificando tres clusters distintos utilizando el algoritmo k-means. Estos
clusters pueden brindar informacién ventajosa sobre el comportamiento de los

interesados, lo que puede mejorar la estrategia de marketing de una empresa.

En conjunto, estos estudios brindan una vision completa y coherente de como la
tecnologia, la mineria de datos y la inteligencia de negocios pueden ser
fundamentales en la toma de decisiones informadas en diversos contextos
empresariales y organizacionales, destacando su importancia en la mejora de la

eficiencia, la competitividad y la adaptabilidad en el entorno empresarial actual.

Por lo tanto, como anteriormente mencionado en algunos estudios mas cercanos
al tema abordado, se puede ver que estas tecnologias son esenciales e importantes

al momento de implementarlas, dando resultados favorables a la empresa.
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VI. CONCLUSIONES

Respecto a los resultados alcanzados de cada indicador, se determina que
la implementacion del Business Intelligence utilizando mineria de datos para
la toma de decisiones mejoré las ventas.

El indicador de crecimiento de ventas ha experimentado un aumento del 24%
al 28%, lo que representa una diferencia del 4%. Este incremento en las
ventas es un reflejo directo de la efectividad del proyecto en impulsar el
crecimiento de la empresa.

La eficiencia de pedidos ha mejorado sustancialmente, pasando de un 80%
a un 91%, lo que representa una diferencia del 11%. Esto indica que la
empresa ha logrado optimizar sus procesos de gestion de pedidos de
manera significativa.

El aumento en el indice de rotacién de inventario, de 4 a 7 rotaciones,
demuestra que la empresa esta gestionando su inventario de manera mas
efectiva. Esto puede traducirse en una reduccion de costos de
almacenamiento y una mayor liquidez, ya que los productos se venden mas
rapidamente.

El crecimiento de clientes ha aumentado del 39% al 48%, con una diferencia
del 9%. Esto sugiere que el proyecto no solo ha ayudado a retener a los
clientes existentes, sino que también ha atraido a nuevos clientes, lo que es
fundamental para la empresa.

En conjunto, estos resultados son indicativos de que la implementacion del
proyecto ha sido adecuada y ha generado mejoras significativas en varios
aspectos clave del negocio. Estas mejoras contribuyen a fortalecer la
posicibn competitiva de la empresa y a garantizar su crecimiento a largo

plazo.
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VII.

RECOMENDACIONES

1. Dado que la implementacion del proyecto ha demostrado ser efectiva en el

aumento de las ventas y la eficiencia operativa, es fundamental mantener y
fortalecer el uso de estas herramientas en la empresa. Esto implica continuar
la recopilacion y andlisis de datos para tomar decisiones informadas vy

adaptar estrategias en tiempo real.

La mejora en los indicadores de crecimiento de ventas, eficiencia de pedidos,
rotacion de inventario y crecimiento de clientes son positivos, pero deben

seguir siendo monitoreados y en todo caso tener un enfoque mas profundo.

Considerar ampliar las fuentes de datos, esto puede incluir datos de redes
sociales, datos de mercado y otros que puedan proporcionar informacion

adicional para la toma de decisiones estratégicas.

Es importante tener informacién mas relevante al tema implementado, ya
gue esto ayudara a tener mas enfoques de estudio y poder brindar mas

soluciones utilizando otras herramientas o técnicas de datos.
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ANEXOS

ANEXO 1: Matriz de Operacionalizacion de variables

Variable Definicion Conceptual Definicién Operacional | Dimension | Indicadores Férmula Instrumento | Escala de
es medicion
Bl actla como un factor estratégico
para una empresa u organizacion,
INDEPENDIENTE generando una ventaja competitiva
Business que proporciona informacion
intelligence privilegiada para responder a
problemas empresariales
DAMASCENO (2021).
CV= ((venta total actual —
Perspectiva | Crecimiento de | venta total anterior) / venta
Financiera ventas total anterior ) x100
S Pedi ntr
L Eficiencia de (Pedidos entregados
o - Eficiencia did conformes / total de
El término "ventas" se utiliza para Pedidos pedidos realizados) * 100
describir la transaccion de bienes y [ Las buenas  estrategias
DEPENDIENTE | servicios a cambio de una | realizadas en las ventas .
i . : e Ficha de p
compensacion monetaria. Estas | mejoran eficientemente su registro RAZON
ventas transacc_:lones se IIevial_n a cabo c_zlet_aldo crecnr_r}lento, ~ asi como CC= ((total cliente actual —
anecesidades especificas y subjetivas | también sus clientes Perspectiva | Crecimiento de | total cliente anterior) / total
de los clientes, Da Silva (2022). cliente clientes cliente anterior) x100
Rotacién de lndl(.:‘,a de Costo de venta / inventario
. . rotacion de .
inventario promedio

inventario




ANEXO 2: Matriz de consistencia

Problemas Objetivos Hipotesis Variables Dimensiones \ Indicadores Método
General General General Independiente

JEn qué forma la | Evaluar cémo la | EI Business Intelligence Business
implementacién de Business | implementacion de Business | utilizando mineria de datos intelligence
Intelligence utilizando mineria | Intelligence utilizando mineria | para la toma de decisiones | utilizando mineria
de datos para la toma de | de datos para la toma de | mejora las ventas de datos Tipo de
decisiones mejora las | decisiones mejora las ventas investigacion:
ventas?
Especificos Especificos Especificos Dependiente Aplicada
JEN qué forma la | Aumentar las ventas | EI  Business Intelligence
implementacién de Business | mediante la implementacion | utilizando mineria de datos ) o Disefio de
Intelligence utilizando mineria | de  Business Intelligence | mejora el crecimiento de Perspectiva Crecimiento | i, estigacion:
de datos ayuda a aumentar | utilizando mineria de datos ventas Financiera de ventas
las ventas? Experimental: pre-
SEN qué forma la | Mejorar la eficiencia de | EI Business Intelligence experimental
implementacion de Business | pedidos mediante la | utilizando mineria de datos o
Intelligence utilizando mineria | implementacion de Business | mejora la eficiencia de Perspectiva Crecimiento Pobl_acmn.
de datos ayuda en la | Intelligence utilizando mineria | pedidos en las ventas cliente de clientes R,eg|.stro de 15
eficiencia de pedidos de las | de datos en ventas dias junto con 20
ventas? productos
JEn qué forma la | Aumentar los clientes | EI  Business Intelligence -
implementacion de Business | mediante la implementacion | utilizando mineria de datos ventas o Técnica de .
Intelligence utilizando mineria | de  Business Intelligence | mejora el crecimiento de Eficiencia Eficiencia de | Investigacion:
de datos ayuda a aumentar | utilizando mineria de datos en | clientes Pedidos L
los clientes en las ventas? ventas Fichaje
JEN qué forma la | Mejorar el indice de rotaciéon | EI  Business Intelligence Instrumento de
implementacion de Business | de inventario mediante la | utilizando mineria de datos investigacion:
Intelligence utilizando mineria | implementacion de Business | mejora el indice de rotacién o
de datos ayuda en el indice | Intelligence utilizando mineria | de inventario para las ventas Rotacién de '”d'Q,e de Ficha de registro
de rotacién de inventario para | de datos en ventas inventario rotacion de
las ventas? inventario




ANEXO 3: Ficha de registro de crecimiento de ventas — Pretest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacién

Distribuidora San Cristobal

RETEST

Método de
investigacion

Pre-experimental

Fechainicio 01-ago-23 FF??]Z? 31-ago-23
Variable Indicador Medida Férmula
Ventas C(;e"imie”to razén CV=((VTA-VTP)/VTP)*100
e ventas
\° FECHA FECHA Venta total V%’gsat(;);a' Crecimiento de
(VTP) (VTA) actual (VTA) (VTP) Venta (CV)
1 01/08/2023 | 17/08/2023 S/ 11.779 S/10.277 14,62
2 02/08/2023 | 18/08/2023 S/ 12.105 S/ 10.245 18,16
3 03/08/2023 | 19/08/2023 S/ 10.403 S/ 8.615 20,75
4 04/08/2023 | 20/08/2023 S/9.502 S/ 7.467 27,25
5 05/08/2023 | 21/08/2023 S/ 8.925 S/ 7.310 22,09
6 06/08/2023 | 22/08/2023 S/ 9.085 S/7.298 24,49
7 07/08/2023 | 23/08/2023 S/ 7.054 S/5.434 29,81
8 08/08/2023 | 24/08/2023 S/ 10.879 S/ 8.690 25,19
9 09/08/2023 | 25/08/2023 S/ 6.558 S/5.434 20,68
10 10/08/2023 | 26/08/2023 S/ 9.800 S/ 8.036 21,95
11 11/08/2023 | 27/08/2023 S/ 9.466 S/ 7.505 26,13
12 12/08/2023 | 28/08/2023 S/ 8.735 S/ 6.860 27,33
13 13/08/2023 | 29/08/2023 S/ 5.845 S/ 4.335 34,83
14 14/08/2023 | 30/08/2023 S/ 7.800 S/ 5.815 34,14
15 15/08/2023 | 31/08/2023 S/ 10.380 $/9.119 13,83




ANEXO 4: Ficha de registro de crecimiento de clientes — Pretest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacion

Distribuidora San Cristobal

RETEST

Método de
investigacion

Pre-experimental

Fechainicio 01-ago-23 Fecha Final 31-ago-23
Variable Indicador Medida Férmula
Ventas crecimiento de razén CV=((TCA-TCP)ITCP)*100
clientes
Total
v |reommon | IR |G| ushen | s
(TCA)
. 01/08/2023 17/08/2023 10 8 25,00
) 02/08/2023 18/08/2023 10 7 42,86
3 03/08/2023 19/08/2023 15 10 50,00
A 04/08/2023 20/08/2023 24 20 20,00
. 05/08/2023 21/08/2023 55 17 47,06
6 06/08/2023 22/08/2023 1 8 50,00
. 07/08/2023 23/08/2023 2> 15 46,67
8 08/08/2023 24/08/2023 23 20 15,00
o 09/08/2023 25/08/2023 1 9 33,33
10 10/08/2023 26/08/2023 ’3 16 43,75
1 11/08/2023 27/08/2023 15 10 50,00
1 12/08/2023 28/08/2023 1 8 50,00
13 13/08/2023 29/08/2023 - 17 29,41
” 14/08/2023 30/08/2023 - 16 37,50
15 15/08/2023 31/08/2023 11 8 37,50




ANEXO 5: Ficha de registro de indice de rotacidon de inventario — Pretest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacion Distribuidora San Cristobal RETEST
inlv:st;ggggn Pre-experimental
Fecha inicio 17-jul-23 Fecha Final 31-jul-23
Variable Indicador Medida Férmula
indice de
Ventas rOtZSé” razén IRI = CVE / IP
inventario
. indice de
Costo de venta Inventario rotacion de

N° fecha Nombre producto (CVE) pro(ln::-_;dio inventario

(IR1)
1 Julio Ladrillo de pared S/ 20.000 S/ 7.500 2,67
2 Julio Ladrillo de techo S/ 15.500 S/ 4.500 3,44
3 Julio Cemento s/ 27.000 $/3.500 7,71
4 Julio Arena Fina S/ 13.000 S/ 3.000 4,33
5 Julio Hormigon $/12.500 $/2.500 5,00
6 Julio Piedra Chancada S/ 10.000 S/ 2.500 4,00
7 Julio yeso s/ 8.000 s/ 1.500 5,33
8 Julio Varilla de fierro de 3/8 S/ 13.500 S/ 4.200 3,21
9 Julio Varilla de fierro de 1/4 5/ 5.500 $/1.300 4,23
10 Julio Varilla de fierro de 1/2 S/ 16.000 S/ 2.500 6,40
11 Julio Martillo S/ 2.100 S/ 500 4,20
12 Julio Clavos $/2.100 $/350 6,00
13 Julio Sierra circular 5/ 1.500 S/ 400 3,75
14 Julio Interruptores de luz S/ 2.500 S/ 450 5,56
15 Julio Toma corrientes S/ 2.000 S/ 600 3,33
16 Julio cable eléctrico S/ 4.200 S/ 1.200 3,50
17 Julio Pintura S/ 3.400 S/ 900 3,78
18 Julio Focos de luz $/2.000 s/ 500 4,00
19 Julio Lijas S/ 1.000 S/ 340 2,94
20 Julio Tubo pvc $/3.500 s/ 650 5,38




ANEXO 6: Ficha de registro de eficiencia de pedidos — Pretest

FICHA DE REGISTRO
Investigador Tantalean Salazar Billy Brandon
Organizacion Distribuidora San Cristobal TEST
Método de investigacion Pre-experimental
Fecha inicio 17-jul-23 F::rc‘:f 31-jul-23
Variable Indicador Medida Férmula
Ventas Eficien.cia razon EP = (PEC/ TPR) * 100
de Pedidos
Pedidos To.t al Eficiencia
N° fecha entregados pec.ildos de Pedidos
conformes | realizados (EP)
(PEC) (TPR)

1 Julio 7 9 77,78
2 Julio 5 7 71,43
3 Julio 6 7 85,71
4 Julio 5 7 71,43
5 Julio 6 8 75,00
6 Julio 5 7 71,43
7 Julio 7 9 77,78
8 Julio 7 8 87,50
9 Julio 5 6 83,33
10 Julio 7 8 87,50
11 Julio 8 10 80,00
12 Julio 8 10 80,00
13 Julio 7 8 87,50
14 Julio 6 7 85,71
15 Julio 6 8 75,00




ANEXO 7: Ficha de registro de datos Crecimiento de ventas— PostTest

FICHA DE REGISTRO

Investigador Tantalean Salazar Billy Brandon
Organizacion Distribuidora San Cristobal POST-TEST
Método de investigacion Pre-experimental
Fecha inicio 02-oct-23 Fecha Final 01-nov-23
Variable Indicador Medida Formula
Ventas crecimiento de razén CV=((VTA-VTP)/VTP)*100
ventas
Venta
o FECHA Venta total total | Crecimiento de
N AT ) (VTA) actual (VTA) pasada Venta (CV)
(VTP)
1 02/10/2023 18/10/2023 10568 8997 17,46
2 03/10/2023 19/10/2023 9500 7857 20,91
3 04/10/2023 20/10/2023 11224 9106 23,26
4 05/10/2023 21/10/2023 10872 8348 30,23
5 06/10/2023 22/10/2023 10674 8398 27,10
27,60
6 07/10/2023 23/10/2023 9340 7320
33,86
7 08/10/2023 24/10/2023 9635 7198
28,27
8 09/10/2023 25/10/2023 10095 7870
2321
9 10/10/2023 26/10/2023 9869 8010
23,27
10 11/10/2023 27/10/2023 9595 7784
44,71
11 12/10/2023 28/10/2023 9833 6795
2925
12 13/10/2023 29/10/2023 11287 8733
13 14/10/2023 30/10/2023 9115 6529 33,61
14 15/10/2023 31/10/2023 9684 7090 36,59
15 16/10/2023 01/11/2023 10852 9143 18,69




ANEXO 8: Ficha de registro de datos Crecimiento de clientes— PostTest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacion

Distribuidora San Cristobal

POST-TEST

Método de
investigacion

Pre-experimental

Fecha inicio 02-oct-2023 Fecha Final 01-nov-2023
Variable Indicador Medida Férmula
Ventas crecimiento de razon CV=((TCA-TCP)/TCP)*100
clientes
v recunren) | IO | Touldiene | LT ecentes
(TCP) (cc)
1 02/10/2023 | 18/10/2023 15 11 36,36
2 03/10/2023 | 19/10/2023 20 13 53,85
3 04/10/2023 | 20/10/2023 16 10 60,00
4 05/10/2023 | 21/10/2023 22 18 22,22
5 06/10/2023 | 22/10/2023 25 15 66,67
6 07/10/2023 | 23/10/2023 16 10 60,00
7 08/10/2023 | 24/10/2023 21 14 >0,00
8 09/10/2023 | 25/10/2023 23 19 21,05
9 10/10/2023 | 26/10/2023 20 13 53,85
10 11/10/2023 | 27/10/2023 27 18 50,00
11 12/10/2023 | 28/10/2023 23 15 53,33
12 13/10/2023 | 29/10/2023 20 14 42,86
13 14/10/2023 | 30/10/2023 23 17 35,29
14 15/10/2023 | 31/10/2023 25 16 56,25
15 16/10/2023 | 01/11/2023 26 16 62,50




ANEXO 9: Ficha de registro de datos indice de rotacién de inventario— PostTest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacion Distribuidora San Cristobal POST-TEST
Método de .
e Pre-experimental
Fecha inicio 02-oct-2023 Fecha Final 16-oct-2023
Variable Indicador Medida Férmula
indice de
Ventas rotacion de razén IRI=CVE/IP
inventario
indice de
N° fecha Nombre Costo de Inventario rotacion de
producto venta (CVE) | promedio (IP) inventario
(IR1)
1 Octubre Ladrillo de pared S/ 35.000 S/ 7.500 4,67
2 Octubre Ladrillo de techo S/ 25.000 S/ 4.500 5,56
3 Octubre Cemento S/ 40.000 S/ 4.300 9,30
4 Octubre Arena Fina S/ 15.000 S/ 2.000 7,50
5 Octubre Hormigdn S/ 20.000 S/ 3.000 6,67
6 Octubre Piedra Chancada S/ 25.000 S/ 3.500 7,14
7 Octubre yeso S/ 10.000 S/ 1.350 7,41
Varilla de fierro
8 Octubre de 3/8 S/ 21.500 S/ 4.000 5,38
Varilla de fierro
9 Octubre de1/4 S/ 10.200 S/ 1.300 7,85
Varilla de fierro
10 Octubre de 1/2 S/ 16.000 S/ 1.800 8,89
11 Octubre Martillo S/ 2.500 S/ 350 7,14
12 Octubre Clavos S/ 2.000 S/ 250 8,00
13 Octubre Sierra circular S/ 2.500 S/ 400 6,25
Interruptores de
14 Octubre luz S/ 2.550 S/ 300 8,50
15 Octubre Toma corrientes S/ 2.150 S/ 400 5,38
16 Octubre cable eléctrico S/ 4.150 S/ 750 5,53
17 Octubre Pintura S/ 3.500 S/ 540 6,48
18 Octubre Focos de luz S/ 2.000 S/ 400 5,00
19 Octubre Lijas S/ 1.200 S/ 300 4,00
20 Octubre Tubo pvc S/ 3.500 S/ 450 7,78




ANEXO 10: Ficha de registro de datos Eficiencia de pedidos — PostTest

FICHA DE REGISTRO

Investigador

Tantalean Salazar Billy Brandon

Organizacion Distribuidora San Cristobal POST-TEST
Método de investigacion Pre-experimental
Fecha inicio 02-oct-2023 Fecha Final 16-oct-2023
Variable Indicador Medida Férmula
Eficiencia de , _ o
Ventas pedidos razon EP = (PEC/ TPR) * 100
Pedidos Total
o entregados | pedidos .., .
N fecha . Eficiencia de Pedidos (EP)
conformes | realizados
(PEC) (TPR)

1 Octubre 10 11 90,91
Octubre

2 7 8 87,50
Octubre

3 9 10 90,00
Octubre

4 8 9 88,89
Octubre

5 9 10 90,00
Octubre

6 10 11 90,91
Octubre

7 7 8 87,50
Octubre

8 6 7 85,71
Octubre

9 9 9 100,00
Octubre

10 11 12 91,67
Octubre

11 12 13 92,31
Octubre

12 13 14 92,86
Octubre

13 11 12 91,67
Octubre

14 9 11 81,82
Octubre

15 10 10 100,00




ANEXO 11: DESARROLLO DE LA METODOLOGIA CRISP-DM

A. Comprension del negocio
1. Establecer los objetivos del negocio
1.1. Problema
El problema del negocio se explico dentro del proyecto, precisamente en la

introduccién, por ende, ya no es necesario completar este punto.

1.2. Objetivos del negocio
Los objetivos definidos estan orientados mas a la mineria de datos a diferencia de
los objetivos del proyecto, por lo que se considero los siguientes objetivos:
- Realizar analisis predictivos de los productos

- Realizar analisis para descubrir patrones de los productos

1.3. Criterios de éxito del negocio
Desde el punto de vista del negocio se establece como criterio de éxito la
posibilidad de realizar predicciones y patrones sobre los productos vendidos con
un buen porcentaje de fiabilidad, de tal forma que se mejore la toma de decisiones
para mejorar las ventas, ya que se tendra un conocimiento sobre qué productos

son de mayor relevancia para el negocio.

2. Evaluar el problema
2.1. Inventario de recursos
En cuanto a recursos de software se dispone de Power Bl Desktop, Microsoft Sql
Server (Developer) y WEKA. Los recursos de hardware de los que disponemos son
un ordenador de sobremesa con 8GB de ram y un almacenamiento de 500GB.
La fuente de datos es el programa Excel donde se almacena la informacioén de

ventas y otras areas del negocio.

2.2. Requisitos, supuestos y restricciones
Requisitos del proyecto:
Identificar los principales patrones y predicciones de los productos vendidos en un

determinado tiempo.



Describir los supuestos:
Los datos se seleccionaran de acuerdo a los atributos necesarios para cada analisis

como cantidad, producto, entre otros.

Comprobar las restricciones:
Para el procesamiento y valoracién de los datos se han solicitado para poder
insertarlo en nuestra base de datos, el cual nos servira para seleccionar los datos

necesarios de manera Optima y rapida.

3. Establecer los objetivos de la mineria de datos
- Modelar los datos adecuadamente para su analisis
- Encontrar predicciones de los productos vendidos
- Encontrar patrones de los productos vendidos

- Realizar analisis con diferentes algoritmos

4. Generar el plan del proyecto

Tabla: Plan de Proyecto

PLAN DE PROYECTO
FASE FECHA INICIAL FECHA FINAL
Comprension del negocio 01/08/2023 07/08/2023
Comprension de los datos 08/08/2023 22/08/2023
Preparacion de los datos 23/08/2023 31/08/2023
Modelamiento 01/09/2023 13/09/2023
Evaluacién 14/09/2023 21/09/2023
Despliegue 22/09/2023 30/09/2023

B. Comprension de los datos

1. Recolectar datos iniciales

Los datos utilizados en este proyecto son datos referentes a las ventas del negocio, en

este caso son los reportes diarios, el cual incluye todas las ventas del dia, a su vez el

Fuente: Elaboracion Propia




esquema general de la base de datos, como la tabla clientes incluyen informacion
personal como puede ser, sus nombres y apellidos, correo, etc., por lo que no se ha
podido utilizar estos datos reales, debido a impedimentos de la empresa. Por lo tanto,
se ha tenido que crear y utilizar datos ficticios que hagan referencia a estos, pero se
ha mantenido la relacion de sus pedidos o ventas con los datos reales, los cuales se
han referenciado con su ID_Cliente, al final los datos mencionados anteriormente no
perjudican a los objetivos del proyecto. Asi que, esta informacion estara
exclusivamente en la visualizacién general que se presentara a través de Power BI.
Esto permitira observar de manera especifica como se lleva a cabo un analisis mas
efectivo de los datos. Posteriormente, la empresa podra comenzar a generar su propia
informacion con sus datos reales referente a la tabla mencionada basandose en estos

resultados.

1.1. Arquitectura Para la integracion de Business Intelligence y Mineria de
Datos
En la siguiente figura, se muestran los pasos de como se integra Bl con mineria de

datos, haciendo uso de los softwares ya mencionados y mostrados en la imagen.

Integracion de Bl y Mineria de Datos

FUENTE DE DATOS BASE DE DATOS INTEGRACION DE DATOS

CREACION E INSERCCION

[PARA LA BASE DE DATOS(
smmn

POWER Bl DESKTOP

IMPORTACION DE DATOS

WEKA

ANALISIS DE PATRONES Y PREDICCIONES
I(USO DE TECNICAS Y ALGORITMO S|l

Ahora se detallara los pasos que se han seguido para la integracion de estas

tecnologias:



1.1.1. Capa de Extraccion y Almacenamiento de Datos:

Los datos que se van a utilizar son los mencionados en la poblacion. Los

datos se extraen de un Excel generado por la empresa, el cual se le dara

prioridad solo a los productos y relacion de ventas como se presenta en la

siguiente imagen:
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1.1.2. Capade Anélisis y Visualizacion:

PTAL VENTA DEL DI
7ET0

De acuerdo a los datos y encontrar relacion en estos, se procedera a crear

la base de datos en sql server.

Luego de la creacién de la base de datos se conecta con Power bi Desktop,

para la creacion de objetos visuales y asi tener un mejor entendimiento del

comportamiento de los datos.

)




ku

Mes

i 489,102 mil 13,592 mil

Subtotal Stock Disponible

Cantidad de Productos Vendidos PRODUCTOS
Ladrillo de pared
Arena Fina

cable eléctrico
Cemento

Clavos

Focos de luz

1480
Hormigén
1319
Interruptores de I...

121 Ladrillo de techo

Il

Cantidad de Productos
3

1448
1070
o = Lijas
a2 r— Martillo
7 3 Piedra Chancada
= Pintura
7: 5 26 Sierra circular
I 3 I I II Toma corrientes
| Tubo pvc

jul 2023 ago 2023

Fecha de Venta Varilla de fierro d...

Capa de Mineria de Datos:

De acuerdo a los datos seleccionados y armados dentro del Power Bl, para
realizar los respectivos andlisis dentro de WEKA, se muestran a
continuacion:

PATRONES

ID_Venta Ladrillo de pared ArenaFina cable eléctrico Cemento  Clavos | Focos de luz Hormigén Interruptores de luz  Ladrillo de techo  Lijas Martillo Piedra Chancada Pintura  Sierra circular  Toma)
a

Vi 300 1 50 150

V10 2

V100 1
V101 10

V102 3

V103
V104 2 3 2
V105 50

V106 60

V107
V108 300 40 100
V109 500

V11 350 60 100
V110 50

Vi 250 100
vii2
V113
Vii4 1450
V115 10
V116
V117 2

V118 450
V119
Vi2 300 1 2 150 1
V120 200

vi21
V122 35
V123
V124
Voo ES

o




PREDICCIOMES
D_Detalle Suma de Cantidad Suma de Subtotal

= DW1
= w1 |
L adrillo de pared Z00 Q00,00
= DWV10 |
= W3
Ladrillo de pared | 200 &0, 00
= DWV100
= wvas |
VeSO 2 442 00
= DWV101 |
= waz
Warilla de fierro de 1/4 | 10 120,00
= DW102
= was |
Warilla de fierro de 1,2 A0 1.400,00
= DW103
= wWaag
Ladrillo de techo
= DWV104
=1 WA
Cemento

|
| 200 200,00
|
= DWV105 |
|
|
|
|

40 1.200,00

= wWas
Cemento
= DWV106
= Was

20 &00,00

WESO
= DWV107T
= wWas

10 170,00

Estos archivos seran exportados y modificados debido a que los softwares
no tienen una conexiodn directa, estos pasos son explicados mas adelante.
Cabe recalcar que para la mineria de datos se necesitan cantidad de datos,
los cuales los datos utilizados son de 2 meses que corresponden a julio y
agosto, para ver como va la empresa antes de la implementacion del
proyecto.

1.2. Herramientas y Tecnologias:

1.2.1. Extraccion y Almacenamiento: Power Bl, SQL Server.

1.2.2. Analisis y Visualizacion: Power Bl Desktop.

1.2.3. Mineria de Datos: Weka con técnicas de clasificaciébn y asociacion para
descubrir predicciones y patrones dentro de los datos, con algoritmos como
A priori, J48 y JCHAID.

A continuacion, se muestra la base de datos general, la cual ayudara a extraer los

datos necesarios para aplicar las predicciones y patrones en WEKA.



Clientes

3

J

¥ ID_Categoria

MNombre_Categoria

Categorias_Productos

?

3

Factura
% ID_Factura
ID_Venta
Fecha_Factura

Total_Factura

PWEdIIDd:E:\dU ? ID_Cliente
MNombre_cliente
1D Cliente o Direccion
Fecha_Pedido
Eetado Talef.nnn
Detalle Ventas Emil
¥ ID_Detalle
ID_Venta
ID_Producto
Cantidad
Precio_Unitario
Subtotal Reporte_Venta
% ID_Reporte
] ID_Pago
Fecha_Reporte
Total_Venta_Dia
O
Productos Ventas ]

% ID_Producto % ID_Venta 4
Nembre_producto ID Pedido &
Descripcion "6 Fecha_Venta Pagos
Precio_Unitario Total Vente 9 ID_Page
Stock Disponible ) ID_Venta
|D_Categoria Fecha_Pago

Monte

Tipo_Pago

Detalles_Adicionales

Fuente: Elaboracion Propia
Los atributos especificos que seran utiles a la hora de hacer la mineria de datos son:
Subtotal
Cantidad
Nombre_producto
ID_Venta
ID_Detalle

Las tablas en las que se recogen los datos necesarios para la mineria de datos son:
Detalle_Ventas

Productos

Ventas

De acuerdo a los datos seleccionados desde power bi web, se exportara en archivo
Excel, para después importarlo a WEKA, debido que se necesita un tipo de orden en

los datos para ser procesados.



2. Describir los datos

Los datos extraidos son de la base de datos, por lo que se encuentran en sql server.

A continuacion, se especifica los atributos para el andlisis:

Tabla: Variable de Datos

Tabla referencial

Variable

Tipo de

variable

Descripcion de

la variable

Detalle_Ventas

Subtotal

Decimal

El subtotal de los
productos

vendidos

Detalle_Ventas

Cantidad

Int

La cantidad de
productos

vendidos

Productos

Nombre_producto

Varchar

Indica el nombre
del producto a

vender

Categorias_Productos

Nombre_categoria

Varhcar

Categoria de los

productos

Detalle_Ventas

ID_Venta

Varchar

Identificador
Unico foranea de

la venta

Detalle_Ventas

ID_Detalle

varchar

Identificador
Unico del detalle

de venta

3. Explorar los datos

Fuente: Elaboracion Propia

En el paso anterior se presenta una descripcidon de los datos, ahora se pasa a

explorarlos mediante graficos en Power bi que permitan tener una idea inicial del

comportamiento y contenido de los datos, de sus caracteristicas, esto probablemente

ayude a obtener segmentaciones de datos que se podran utilizar para los analisis

correspondientes.




Figura: Grafico del Total de Ventas
COMPORTAMIENTO DE VENTAS

346

Cantidad de Ventas
121 mil

AT VW
489,099 mil

Suma de Total_Venta FECHA

ESTADISTICA
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10,879 mil
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura: Gréafico de Pedidos

Nombre Cliente ID_Cliente 50

T e 489,099 mil

Suma de Monto

Monto a Pagar por Cliente
(En blanco) | 7. 600 Fecha Pedido

Adriana Lopez Martinez [  1.970 mil
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)
o
2
a
£
S
2

. viern.

sébado, 08 d

(En blanco)

Monto a Pagar

Fuente: Elaboracién Propia




Los datos para realizar el analisis de patrones y predicciones se mostraron en el punto

1.1 dentro de la comprension de los datos.

4. Verificar la calidad de los datos
Después de hacer la exploracion inicial de los datos se puede afirmar que estos son
completos, ya que son extraidos de la base de datos y se dan un orden especifico para
cada analisis. Mas adelante se mostrara los datos extraidos y generados para sus

respectivos analisis.

C. Preparacién de los datos
1. Seleccionar los datos
Como mencionado anteriormente los datos seleccionados para el analisis son los
siguientes:
Datos para el andlisis de predicciones:
TABLA Detalle_Ventas

e |D Detalle
e |ID Venta
e Cantidad

e Subtotal

TABLA Productos

e Nombre_ producto

Datos para el analisis de patrones:
TABLA Detalle_ventas
e Cantidad
TABLA Productos
e Nombre_ producto
TABLA Ventas
e ID Venta

2. Limpiar los datos



La base de datos con la que se cuenta para el proyecto contiene toda la informacion
necesaria para poder cumplir los objetivos de la mineria de datos, ademas, estos datos
seran extraidos y modificados para poder ser analizados en el software WEKA, por lo
gue son datos limpios y por lo tanto no hay necesidad de hacer una limpieza mas

profunda sobre ellos.

Construir los datos

En la figura se muestra los datos necesarios para el analisis de patrones donde son
extraidos desde power bi web.

A continuacion, se mostrara los datos moldeados para importarlos a WEKA, el cual 1
significa que el producto esta presente en la venta y 0 significa que no lo est4, cabe

recalcar que al final se guardara en formato csv.

Figura: Datos modificados para WEKA - Patrones

ID_Venta | LadrillodepArenaFina cable eléctii Cemento Clavos  Focos deluz Hormigén  Interruptore Ladrillo de teLijas Martillo PiedraChaniPintura  Siema circulz Toma corrier Tubo pve. Varilla de fie Varilla de fie varilla de fie yeso
1 1 ] 0 L] 0 0 0 [ 0
10
100

=
) ) A Y P ) P P Y A ) P P P A ) P A ) P 1 1 P
ceolccccoclcsocecccoocscsocoscsocosoososooes

Fuente: Elaboracion Propia

Para el tema de las predicciones también seran extraidos y armados en power bi,
mostrado anteriormente.

A continuacion, se muestra los datos, el cual solo se ha eliminado la columna de
is_detalle, ya que solo sirve para ordenar las ventas, también se guardara el archivo

en formato csv.



Figura: Datos modificados para WEKA - Predicciones

A B C D
ID_wventa Mombre_producto Cantidad Subtotal

1 Ladrillo de pared 300 300

3 Ladrillo de pared 200 600
43 yeso 26 442
43 Varilla de fierro de 1/4 10 120
43 Varilla de fierro de 1/2 40 1400
44 Ladrillo de techo 200 200
44 Cemento 40 1200
45 Cemento 20 600
45 yeso 10 170
45 varilla de fierro de 1/2 30 1050
46 Clavos 3 15
46 Sierra circular 1 120

3 Ladrillo de techo 100 400
47 Martillo 1 25
48 Arena Fina 1 450
48 Hormigdn 2 300
48 Piedra Chancada 1 500
48 yeso 30 510
49 Ladrillo de pared 450 1350
49 Ladrillo de techo 200 200
49 Cemento 35 1050
50 Ladrillo de pared 250 750
50 Ladrillo de techo 100 400

3 Cemento 40 1200
50 Cemento 40 1200
51 Ladrillo de pared 250 730
51 Ladrillo de techo 100 400
51 Cemento 25 720
52 Toma corrientes 30 210
53 Pintura 4 100
54 Tubo pwvc 4 Y. |
55 Ladrillo de techo 400 1600

E

D. Modelamiento

Elaboracién Propia

Fuente:

Las técnicas utilizadas son de clasificacion, junto con el algoritmo JCHAID y J48 que

ayudaran al tema de las predicciones, a su vez se usara la técnica de asociacion, junto

con el algoritmo a priori para el analisis de patrones. La herramienta seleccionada es
WEKA versién 3.8.6.

A continuacion, se da una breve descripcion del paso a paso para el cargue de los archivos

en el software WEKA:



PASO 1: De acuerdo a las figuras anteriores, se guardaran en formato csv, como se

muestra a continuacion:

Figura: Formato de archivos

CSY (delimitado por comas) (*.csv)

Plantill
Plantill
Plantill

Fuente: Elaboracion Propia

PASO 2: Una vez guardado lo abrimos con bloc de notas, donde se dara en el menu
“Edicion” y luego en “reemplazar”. En buscar se pondra “;” y sera reemplazado por “,”, ya
gue asi permitira una mejor lectura en el software, esto aplica para ambos archivos, tanto
como para patrones y predicciones.

A continuacion, se mostrard la figura del paso 2:



Figura: Reemplazar delimitador

4
Archive Edicion  Formate  Ver Ayuda

ID venta;Nombre_producto;Cantidad;Subtotal
1; Ladrillo de pared;308@;980
3; Ladrillo de pared;280;600
43;yeso;26;442
43;Vari
43;Vari
44;Ladr

44;Ceme . \
) eemplazar R I
45;Ceme mos | | eemplazar

45;yeso

45;Vari
46;Clav
146;5ier
|3;Ladri [ Ajuste automético

47 ;MartIIIo; I;25

48 ;Arena Fina;1;458

A48 ;Hormigdn; 2; 968

48;Piedra Chancada;1;580
48;yeso0;30;510

49; Ladrillo de pared;458;1358
49;Ladrillo de techo;280;880

Reemplazar X

Buscar: | ; | Buscar siguiente

o i » Cancelar
[ Coincidir maytsculas y mindsculas

49;Cemento;35;1658
58; Ladrillo de pared;25@;75@
C.] ~Adn377 A + | SN T I W T

Fuente: Elaboracion Propia

PASO 3: Una vez se ingresa al aplicativo WEKA, aparece la ventana selectora de

interfaces la cual permite seleccionar la interfaz con la cual se trabajara.

Figura: Interfaz WEKA

€3 Program Visualization Tools Help Weka GUICho.. — O X
Applications

Explorer

Experimenter

WEKA

THE UNIVERSITY OF

WAIKATO
o5 ﬂ

KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

Workbench
Wiaikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.86
(c) 1999 - 2022 .
The University of Waikato Simple CLI

Hamiiton, New Zealand

Fuente: Elaboracién Propia



» Explorer: realiza operaciones sobre un solo conjunto de datos. Esta es la interfaz

con la cual se trabajara.

La interfaz Explorer tiene seis pestanas: Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select

atributes, Visualize. Primero se utilizara Preprocess.

Figura: Interfaz de Explorer - WEKA

& Weka Explorer

Preprocess

Open file... Open URL... Open DE.. Generate...

Filter
Choose  |[None

Current relation Selected attribute

Relation: None Attributes: None Name: Neone Weight: None Type: None

Instances: None Sum of weights: None  Missing: None Distinct: None Unique: None

Attributes

~ | Visualize All

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Fuente: Elaboracion Propia

PASO 4: En la pestafia Preprocess se ingresa a la opcion Open file para cargar el archivo

a analizar, que en este caso seria el archivo csv.



Figura: Archivo para predicciones

& Weka Explorer - O *
Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes  Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: PREDICCION Attributes: 4 Name: |D_venta Type: Numeric
Instances: 643 Sum of weights: 843 Missing: 0 (0% Distinct: 346 Unique: 165 (263
Attributes Statistic Value
All MNone Invert Pattern Minimum 1
Maximum 346
No. Name Mean 167.294
1 ID_venta StdDev 103.335
2| | Nombre_producte
3| Cantidad
4[| Subtotal
Class: Subtotal (Num) ~  Visualize All
104
34
) 73 50 % 30
]
1 1728 346
Status
oK Log 'ﬂi x0
" .
Fuente: Elaboracion Propia
Figura: Archivo de patrones
&7 Weka Explorer - O
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes  Visualize
Open file.. Open URL... Open DB... Generate... Edit... Save..
Filter
Choose  Mone Apply
Current relation Selected attribute
Relaticn: PATROMNES Attributes: 21 Mame: ID_Venta Type: Numeric
Instances: 346 Sum of weights: 346 Missing: 0 (0% Distinct: 346 Unique: 346 (100%)
glinhuiss Statistic Value
All Mone Invert Pattern Minimum 1
Maximum 346
No. Name Mean 1735
1 ID_Venta StdDev 100.026
2 Ladrille de pared
3| [ Arena Fina
41 | cable eléctrico
5| | Cemento Class: yeso (Num) ~ | Visualize All
61 | Claves
7| |Focos de luz 0 ™ ™ 0 40 4 50
&1 Hormigdn
G| !Interruptores de luz
10| |Ladrillo de techo
111 |Lijas
121 | Martille
13| | Piedra Chancada
T T 1
1 1725 46
Status
ox Lo | gt
Fuente: Elaboracion Propia




PASO 5: Se comenzara con la prediccion, en este caso se seleccionara la pestafa

“classify”, donde se seleccionara “trees” que viene a ser el arbol de decision, junto con el

algoritmo para el andlisis, comenzaremos con JCHAIDStar.

Figura: Seleccion de Algoritmo - Prediccion

& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster
Classifier
weka
classifiers

bayes

functions

lazy

meta

misc

rules

trees
DecisionStump
Hoeffding Tree
148

LMT

RandomForest
RandomTree
REPTree

I il JCHAIDStar

Associate Select attributes Visualize

-0-1-C 025 M2

Close

Fuente: Elaboracion Propia

Una vez seleccionado la técnica y algoritmo, se dara en la opcion “use training set’,

seguidamente se seleccionaré el nombre de la clase Nombre_producto, ya que queremos

saber que productos son mas probables a ser vendidos.

Se inicia dando en “start” y el programa comenzara a mostrar los resultados del analisis.



Figura: Analisis con JCHAIDStar

&3 Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Classifier
Choose  |[JCHAIDSar -CH-4 0.05 -CH-M 0.05 -CH-5 -CH-M 3 -0 -1 -C 0.25 -M 2

Test options Classifier output

®) Use training set &, 556 et @,
Supplied test set 2 0,000 2
Cross-validation o 2 00 2
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Percentage split % | 66 2 0,000 2
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Weighted Avg. 0,541 D 0,541 D
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——= Confusion Matrix ——
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a b cde £fghdi3i k1lmmnooparcrs

Result list (right-click for options) 61 1 0 0 o0 0 1 0 O O D O € O O O O O O
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00 0 2z 0324 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0
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01 0o o o=4 0 011 0 0 © 0 0 0 O O 0 0

00 0 0 0o 03 0 0 0 0 @ 2 0 3 0 0 0 0

00D 0 0 0 0 ©0D1% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O

00D 0 0 0 0 0D 024 0 0 0 0 0 0 0 0 0O O

00D 0 0 0 00D 0 019 § 0 0 0 0 0 0 0 O

00D 0 0 0 00D 0 0 918 0 0 0 0 0 0 0 O

00D 0 0 0 00D 0 0 0 E12 0 0 0 0 0 0 O

11 3 0 0 1 2 0 1 0 0 010 0 3 0 0 0 0

00D 0 0 0 00D 015 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

00D 0 0 0 1 0D 012 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0

01 1 0 040 O 0O 0 0 0O O O O 0 O 0O O O

oo 0 0 @0 012 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0

oS 0 0 @0 00 0 0 0 & 0 0 0 0 0 0 5 0

01 8 0 @ 3 0 0 0 0 0 Q0 0 0 3 00 0 0

oo 0 0 0 01O 0 1 0 0 9 0 0 1 0 0 0 0

Status
QK

35

47

1]

[

329 0,953
2 0,877
0,860
0,577
0,912
0,944
0,933

554

<-- classified as
a = Ladrillo de parsd

b yeso

c WVarilla de fierro de 1
d = Varilla de fierro de 1
e Ladrillc de techo

£ Cemento

g = Clavos

h = Sierra circular

i = Martillo

j = Arena Fina

k = Hormigon

1 = Piedra Chancada

m = Toma corrientes

n = Pintura

0 = Tubo pvc

p = Varilla de fierro de :
q = Lijas

r = cable eléctrico

s = Interruptores de luz
t = Focos de luz

Log i %

Fuente: Elaboracion Propia

de decision del analisis.

Figura: Opcion “visualize tree”

En el resultado obtenido dando clic derecho y luego en “visualize tree”, mostrara en arbol

&) Weka Explorer

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Classifier
Choose | JCHAIDStar -CH-2 0.05 -CH-M 0.05 -CH-S -CH-N 3 -0 -J -C 0.25 - 2

Test opticns Classifier output

®) Use training set 0,021 a,350 0,350 0,3
Supplied test set 0,0 2 0,000 2
Cross-validation 0 0.0 B 9,000 :

0,0 1,000 0,313 0,4

Percentage split 6 | 66 0,0 2 0,000 2

More options... 0,0 2 0,000 2

Weighted Avg. 0,541 0,046 e 0,541 E

(Nem) Mombre_producto ~
=== Confusion Matrix ===
Start
a b cdefaghi3 klmnooparczs
Result list (right-click for options) 1 1 0 0 0 6 1 005 0 00 £ 0 000 0 o
~—=——=—=—=18 1 0 5 0 0 0O 0O 0O 2 0 O 0 0
WView in main window 3 00 100000710000
View in separate window 34 o o [a] o o o o Q o "] (] (] 1]
Save result buffer &g 00 0 000 2000000
€4 0 011 ©0 0 0 0 O 0O 0 O O 0O
Delete result buffer(s) 53 5 5 o 00 2 0 30 0 8 o
0 0l 0 0 0 0 0O O O 0O O O O
Load model o 8 028 0 8 0 0o 0 0 0 0 o o
Save model 0o 0 0o 01 6 0 0 0 0 ©0 0 0 O
urrent 1] 1] 1] o 9 13 1] 1] o o a 1] 1] o
Re-apply this model's configuration CoElEOceckEolElOCC0
1201 00 0lo 0 3 0 0 0 0
Visualize classifier errors Lo iz @ C @3t ok
Vi i 1l o 0 12 o o o o Q 7 o o o o
e 40 0 0 0 0 0O © 0 O O O © 0O O
Visualize margin curve 012 0 0 0 0 0 0 0 O O O @ O
Wisualize threshold curve >0 0 0 00 6 0 0 00 0 0 5 0
Cost/Benefit analysis g oo @CEEE2 0000
o 10 1] 1 a a 1] 1] o 1 a 1] 1] 1]
Wisualize cost curve >

Status

50
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2 0,877 0,223
e 0,960 0,194
0,554 0,977 0,528
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2 0,944 0,15z
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<-- classified as
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g = Clavos
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j = Arena Fina
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n = Pintura

o = Tubo pvc

p = Varilla de fierroc de
q = Lijas
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s = Interruptores de luz
t = Focos de luz

Fuente: Elaboracion Propia




Figura: Arbol de decision JCHAID
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Fuente: Elaboracion Propia

Interpretacion de los resultados

El arbol comienza con una condicién en la parte superior, en este caso, "Subtotal <= 20",
gue significa que si el valor de "Subtotal" es menor o igual a 20, se clasifica como "Clavos"
con una probabilidad de 62.0 y una confianza de 26.0.

Si el valor de "Subtotal” es mayor que 20, el arbol se ramifica en dos caminos:

1. Si"Subtotal" es menor o igual a 112 y "Cantidad" es menor o igual a 8, entonces
se verifica una nueva condicion: "Cantidad <= 4". Si esta condicion es verdadera,
se clasifica como "Martillo” con una probabilidad de 70.0 y una confianza de 46.0.
Si "Cantidad > 4", se clasifica como "Tubo pvc" con una probabilidad de 20.0 y
una confianza de 13.0.

Si "Subtotal" es mayor que 112, el arbol sigue ramificandose en subcategorias
basadas en las condiciones "Cantidad" y "Subtotal". Por ejemplo, si "Cantidad” es
menor o igual a 3 y "Subtotal" es menor o igual a 180, se clasifica como "Sierra
circular" con una probabilidad de 13.0. El arbol continba dividiéendose en

categorias mas especificas a medida que se cumplen ciertas condiciones.



Figura: Analisis con el algoritmo J48

& Weka Explarer = O
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Classifier
Choose 4B -C0.25-M2
Test options Classifier output
o T T T T T T T i I
%) Use training set | | | | | | | | | | Cantidad <= 700: Ladrillc de techo (4.0)
Supplied test set BEls | | | | | | | | | | Cantidad > 700: Ladrilloc de pared (11.0/1.0)
Cross-validation Folds | 10
- - Humber of Leaves a1
Percentage split % | BB
Mare options.., Size of the tree : 181
(Nom) Nembre_producte e
Time taken to build model: 0.01 seconds
Start Stop
. ) === Evaluation on training set ===
Result list {right-click for options)
11:17:36 - trees.JCHAIDStar Time taken to test model on training data: 0 seconds
=== SUMmary ===
Correctly Classified Instances 598 93.0016 %
Incorrectly Classified Instances 45 6.9984 %
Kappa statistic 0.8245
Mean absolute error 0.0103
Root mean sguared error 0.071e
Relative absolute error 11.0483 %
Root relative sguared error 33.251 %
Total Number of Instances 643
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FRC Rrea Class
Fuente: Elaboracion Propia
Figura: Arbol de decisién J48
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Interpretacion de los resultados

El arbol comienza con una raiz que establece una condicion inicial: "Cantidad <= 8". Esto
significa que, si la cantidad es menor o igual a 8, se sigue el primer camino; de lo contrario,
se sigue el segundo camino.

Si la cantidad es menor o igual a 8, se evalian mas condiciones. El arbol se divide en
funcién de los valores de "Subtotal" y "Cantidad". Cada nodo representa una decision
basada en las condiciones que se evaltan en ese nodo.

Por ejemplo, si la cantidad es mayor que 8, se sigue el segundo conjunto de condiciones.

El arbol se ramifica ain mas en funcién de los valores de "Subtotal” y "Cantidad".

El proceso continla, dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios a
medida que se desciende por el arbol, y se asigna una categoria a cada subconjunto en
funcion de las condiciones evaluadas en cada nodo.

Las probabilidades y nimeros que acompafian a las categorias (por ejemplo, "Clavos
(30.0/3.0)") pueden indicar la probabilidad de que un elemento se clasifique en esa

categoria y la confianza en esa prediccion.

Siguiendo con el paso 5, ahora se analizara para encontrar patrones.

PASO 6: Una vez cargado el archivo los datos deberan ser transformados a datos

nominales, ya que de esta manera el algoritmo lo acepta para el analisis.

PASO 7: Se selecciona “choose”, luego en “unsupervised”, que son datos no
supervisados, lo cual es especial para encontrar patrones, seguidamente se dara en

“apply” para aplicar el filtro.



Figura: Cambio de datos a nominal

Weka Explorer = O X

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
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Fuente: Elaboracion Propia

PASO 8: Se selecciona “Associate” en las pestafias, que sirve para el analisis de patrones,

por defecto ya estara el algoritmo A priori y le daremos en start.

Figura: Analisis con algoritmo Apriori
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Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados obtenidos se veran ahi mismo, lo cual nos genera los 10 mejores patrones

gue vienen por defecto.

Figura: Resultados del andlisis de patrones

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Associator
Choose |Apriori -M10-T0-C09-D 0,05 -U1.0-M01-5-1.0-c -1
Associator output
Start Varilla de rierro de 3/¥
Result lst (right-click for veso
14348 - Apriori =— Rssociator model (full training set) =—=
apriori
Minimum support: 0.9 (311 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 2
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(l): 14
Size of set of large itemsets L(2): 30
Size of set of large itemsets L(3): 2
Best rules found:
1. Hormigén=0 319 —=> Pisdra Chancada=0 317 <conf: (0.99)> lift:(1.05) lewv:(0.04) [14] conv:(5.53)
2. Toma rrientes=0 324 ==> I de luz=0 31% <conf %8)> 1ifr:(1.03) lew:(0.03) [3] conv:(2.34)
3. cable eléctrico=0 Toma corrientes=0 316 ==> Interruptores de 311 <ct (0.98)> 1ift:(1.03) lev:(0.03) [8] conw:(2.28)
4. Pintura=0 331 ==> Lijas=0 325 <conf:(0.98)> lift:(1.02) lev:(0.02) [S5] conmv:i(l.€4)
5 321 ==> Piedra Chancada=0 315 <conf: (0.98)> lifr:(1.04) lew:(0.03) [10] conv:(2.39)
e Pintura=0 321 ==> Lijas=0 315  <conf:(0.98)> lift:(1.02) lev:(0.01) [5] conv:(1.59)
7 Lijas=0 322 ==> Pintura=0 315 <conf:(0.98)> lift:(1.02) lev: 02) [&] conv:(l.74
8. cable eléctrico=0 Interruptores de luz=0 3 > Toma corrientes=0 311 <conf: (0.98)> lift:(1.04) lev:(0.04) [13] conv:{2.53)
. Tubo pve=0 326 ==> Lijas=0 318  <conf > 1ift:(1.01) lev:(0.01) [3] conv:(l.26)
10. Toma corrientes=0 324 —> cable sléctrico=0 316  <conf:(0.98)> lift:(1.02) lev:(0.02) [6] conv: (1.66)
Status
oK Log w x0

Fuente: Elaboracion Propia
Se puede cambiar para que evalué y muestre una cierta cantidad de reglas, en este caso
se selecciond para que mostrara las 5 mejores reglas, la cual para cambiarlo se seleccién

en el nombre “Apriori” y luego en “numRules” se cambia el numero.

Figura: Aplicando para 5 reglas de patrones
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Fuente: Elaboracion Propia
Interpretacion de los resultados
Para entender mejor los resultados, se sigue el concepto de la figura anterior.

1. Hormigén=0 319 ==> Piedra Chancada=0 317: Esta regla indica que cuando el
producto "Hormigdn" no esta presente (0), hay una alta probabilidad (confianza del
99%) de que "Piedra Chancada" tampoco esté presente (0). El valor de "lift" es mayor
gue 1 (1.05), lo que sugiere una asociacion positiva entre la ausencia de ambos
productos.

2. Tomacorrientes=0 324 ==> Interruptores de luz=0 319: Cuando "Toma corrientes"
no esta presente, hay una alta probabilidad (confianza del 98%) de que "Interruptores
de luz" tampoco esté presente. El valor de "lift" es mayor que 1 (1.03), lo que indica

una asociacion positiva entre la ausencia de ambos productos.

Asi para cada regla generada, donde en este por los datos se ve mas la ausencia, lo
gue también indica que estos productos tienen mucha relacion si no estan presentes,

ya que es muy probable que si se compra tambien puede estar presente el otro.

E. Evaluacion
1. Evaluar los resultados
La aplicacion de técnicas de mineria de datos, algoritmos y la realizacion de tareas
como la clasificacién y asociacion proporcionan un punto de partida inicial para

entender como se aplica la mineria de datos en situaciones del mundo real. Esto es



especialmente relevante para abordar problemas actuales que requieren este tipo de

enfoque para una comprension mas profunda de los datos.

En la fase de Modelamiento, se encuentran disponibles tanto técnicas supervisadas,
gue se utilizan para el andlisis predictivo, como sus respectivas tareas de clasificacion.
Ademas, se encuentran técnicas no supervisadas que se emplean en el analisis de
patrones y la tarea de asociacién. Dentro de estas técnicas supervisadas y no
supervisadas, existen una variedad de tareas y métodos adicionales que amplian las
posibilidades de investigacion y andlisis. Esto ofrece a los estudiantes futuros un
amplio conjunto de enfoques que pueden explorar al adentrarse en el campo de la

mineria de datos.

2. Revisar el proceso
Para ejecutar técnicas en WEKA es importante ver el tipo de datos de los archivos, ya
gue a veces al querer aplicar cierto algoritmo no permitird realizarlo ya que solo

aceptan ciertos tipos de datos, lo que se tendra que transformar en el mismo WEKA.

3. Planear los pasos siguientes
Refinar o sustituir los modelos: La técnica de mineria de datos aplicados se considera
apropiada para el tipo de datos que se produce en la prediccion y patrones de los
productos. Sin embargo, a estos datos se le pueden aplicar otros tipos de técnicas o

algoritmos.

F. Despliegue
1. Desarrollar plan de implementacion: Para desarrollar un plan de implementacion, es
importante primero resumir los resultados. También es conveniente que por cada
descubrimiento nuevo que se haya obtenido, se cree un plan para dar a conocer esos

resultados.

Utilizando los algoritmos para prediccion se ve que, en el primer resultado (algoritmo
JCHAID), se presenta una estructura jerarquica que categoriza productos en funcién
de dos criterios principales: "Subtotal” y "Cantidad".



En el segundo resultado (algoritmo J48), se sigue una estructura similar, pero esta vez

se enfoca principalmente en la "Cantidad" y luego en el "Subtotal".

Ambos resultados utilizan una estructura jerarquica para categorizar productos en
funcidén de mudltiples criterios, como "Subtotal" y "Cantidad."”

Proporcionan puntuaciones de soporte/confianza para cada categoria, lo que indica la
probabilidad de que un producto pertenezca a una categoria especifica dadas las
condiciones establecidas.

En resumen, ambos resultados utilizan enfoques jerarquicos para clasificar productos
en funcion de multiples criterios, pero difieren en la prioridad dada a estos criterios y

en las categorias especificas creadas.

Para los patrones ya no es necesario resumir, ya que sus resultados son breves y
entendibles, también fueron explicados anteriormente, donde se ven que ciertos
productos siguen patrones debido a su ausencia, lo que genera una idea para planear

nuevas estrategias derivadas a estas.

Producir el informe final:
Para este caso, el informe constituye el presente documento que servirh como apoyo

para futuros trabajos académicos de mineria de datos.

Revisar el proyecto

Las principales dificultades o demoras de tiempo se presentaron en la integracién los
archivos csv y la conversién de los datos para integrarlos a WEKA. La seleccion de las
técnicas de mineria de datos para aplicar debera revisarse de forma que se tenga en
cuenta el tipo de datos a los cuales se aplicaran (numéricos, categoricos), pues para

cada uno de ellos hay técnicas.



ANEXO 12: COMPARACION DE RESULTADOS DENTRO DE POWER BI

Los datos usados durante el desarrollo del proyecto constan de 2 meses. Luego para ver
los resultados después de la implementacion, fueron los datos del post test, de acuerdo
al indicador de crecimiento de ventas, que consta de un mes.
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Figura: Detalle de productos vendidos antes de la implementacion
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Figura: Ventas Totales después de la implementacién
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Figura: Pedidos Realizados antes de la implementacion
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Figura: Detalle de productos vendidos antes de la implementacion
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