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Resumen

La presente investigacion especifica el disefio y desarrollo de un Datamart como
solucion de inteligencia de negocio, con el fin de apoyar la toma de acciones en el
proceso de ventas de la empresa Deportes Premium S.A.C. Este proyecto tuvo como
problematica la deficiente toma de decisiones que la gerencia adoptaba tras una
forma obsoleta de generacion de informes y un requerido analisis de la informacion

mediante reportes generados de un sistema transaccional.

Ante este problema, el objetivo del estudio fue precisar de qué forma influira el
Datamart en el proceso de toma de acciones en el area comercial en la empresa,
teniendo como objetivos especificos precisar como el Datamart tendra un impacto en
la eficacia y de que forma contribuye en la eficiencia en el drea comercial de la
empresa Deportes Premium S.A.C. Para esta implementacion del Datamart se dio
uso a la metodologia Hefesto, siendo la mas rapida en tiempos de entrega, ademas

de acoplarse a las necesidades y etapas de la investigacion.

El estudio es aplicado y de disefio experimental, cuenta con un enfoque
cuantitativo. Siendo la poblacién de la investigacion, las sucursales de la empresa a
nivel nacional, cuya muestra abarco las sucursales de lima y callao, el muestreo es

no probabilistico.

Palabras clave: Datamart, toma de decisiones, nivel de eficacia, nivel de

eficiencia



Abstract

This research specifies the design and development of a Datamart as a business
intelligence solution, in order to support the taking of actions in the sales process of
the company Deportes Premium S.A.C. This project had as a problem the deficient
decision making that the management adopted after an obsolete form of report
generation and a required analysis of the information through reports generated from

a transactional system.

Faced with this problem, the objective of the study was to specify how the
Datamart will influence the process of taking actions in the commercial area in the
company, having as specific objectives to specify how the Datamart will have an
impact on efficiency and in what way it contributes in efficiency in the commercial area
of the company Deportes Premium SAC For this implementation of the Datamart, the
Hefesto methodology was used, being the fastest in terms of delivery times, in addition

to adapting to the needs and stages of the investigation.

The study is applied and experimental in design, has a quantitative approach.
Being the population of the investigation, the branches of the company at the national
level, whose sample included the branches of Lima and Callao, the sampling is non-

probabilistic.

Keywords: Datamart, decision making, level of effectiveness, level of efficiency



.  INTRODUCCION



Desde inicios de la era de la informatica, las organizaciones han estado en la
necesidad de explotar su mayor recurso, la informacién. Su uso correcto y eficiente,
permite una acertada, rapida y oportuna toma de acciones y decisiones en un area
en especifica, bajo el manejo de datos veraces ya que es necesario e importante

conocer si se alcanzan o no los objetivos planificados.

En el aspecto internacional, se rescatan diversas investigaciones como la tesis
magister del repositorio de la universidad de cuenca — Ecuador, (Jiménez, 2020)
indica que la tecnologia, en la actualidad es una herramienta importante e
indispensable y los negocios se mueven cada vez mas alrededor del mundo digital,
los datos, que tratados adecuadamente se convierten en un gran apoyo a la toma
de acciones o decisiones, generando mayor ventaja competitiva frente a sus
competidores (p.1). Ademas, (Zerpa, Garcia e Izquierdo, 2020), resaltan que las
tecnologias modernas generan un gran volumen de datos, sobre todo por su
naturaleza no estructurada, estos mismos deben ser consolidados y estructurados
de tal forma que la empresa pueda identificar las problematicas y ejecutar acciones

gue permitan solucionar y cumplir los objetivos planificados (p.1).

En el ambito nacional, el uso correcto de una herramienta que permita
consolidar el gran volumen de informacion que generan las empresas peruanas en
los ultimos afios, ha permitido que estas puedan llevar un accionar eficiente, seguin
(Marino, 2017), las organizaciones, necesitan de forma rapida, tomar acciones y
decisiones eficaces, apoyadas por la tecnologia y herramientas de consolidacion
de informacion y de esta forma generar ventajas competitivas frente a sus
competidores (p.191). Sin embargo (Pumaccajia, 2019), resalta que la informacion
debe convertirse en conocimiento Util y a tiempo, se manifiestan conceptos como
la idea de que el Datamart genere informacién estadistica, ayudando a los usuarios
a analizar estratégicamente los factores clave que ayudan a encontrar soluciones

a los problemas comerciales. (p.3).

En base a lo explicado, el presente estudio se lleva a cabo en la empresa
Deportes Premium S.A.C, dedicada al rubro de confecciébn de indumentaria
deportiva, quien se preocupa de fidelizar a sus clientes asegurandose ofrecer lo
mejor en prendas y accesorios deportivos, o que demanda a los usuarios

tomadores de decisiones, en tomar decisiones estratégicas en base a la



informacion recibida de sus reportes. Sin embargo, la obtencién de las mismas
desde su sistema transaccional y la ejecucién manual de software como Excel,
genera trafico y desorganizacion al momento de su presentacion, obteniendo
multiples reportes poco confiables al momento de acceder a su informacién. Todo
ello influye retrasos al momento de tomar decisiones sean acertadas o no, tendra
una consecuencia, en la figura N°1 “Nivel de Eficacia” se muestra graficamente el
comportamiento de este indicador midiendo la Variacion de Ventas, metas
alcanzadas y el indice de ventas con respecto al periodo 2021, en base a la

informacion obtenida en el Anexo N°03.

Figura N°01: Nivel de Eficacia

Nivel de Eficacia - Julio 2021
120% 5/ 500.00
100% s/ 450.00
0% SI‘, 4[_)0.00
5/ 350.00
60% s/ 300.00
40% B = | 5/ 250.00
20% 5/ 200.00
0% S;': 150.00
s/ 100.00
-20% 5/ 50.00
-40% s/
Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4
Variacion de ventas -12% -17% 95% -29%
Meta de ventas 64% 45% 66% 60%
= |ndice de ventas sf225.21 s/ 241.05 s/ 283.04 5/ 281.01

Fuente: Deportes Premium S.A.C

A si mismo en la imagen N°02 sefiala el “Nivel de Eficiencia” con relacién a los

datos recopilados en el Anexo N°04.



Figura N°02: Nivel de Eficiencia

Nivel de Eficiencia - Julio 2021
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Fuente: Deportes Premium S.A.C

Estos resultados se daban a conocer mediante informes que eran presentados
en una hoja impresa, con datos que el sistema transaccional de la organizacion usa
para controlar sus ventas. Dicho reporte se usaba para las operaciones de analisis,
gquedando de esta forma con innumerables reportes que incluian datos poco
confiables lo cual lleva a cometer una mala decision. Como consecuencia de estas
causas, se perdieron clientes potenciales, se presentaron declives en la eficacia de
ventas que podria impactar en los ingresos futuros y hubo un gran stock de prendas
sin rotacion en almacén. Si la empresa, sigue tomando decisiones en base a su
actual forma de andlisis, lamentablemente sufrira un déficit presupuestario y tendra
como consecuencias bajos ingresos y altos costos operativos, ya que segun
(Guzman, 2021) si no se toma en cuenta esta consideracion, se corre el riesgo de
dificultar la toma de acciones o decisiones de la gerencia, de tal forma que pueda
llegar a una situacién de conflicto y generar una incidencia negativa en cada uno

de los &mbitos de la organizacion (p.67).

Por esta razén, se presenta la solucién de la implementacién de un Datamart
desarrollado en base a la metodologia Hefesto, para consolidar la inmensa
informacion y mostrar de forma éptima indicadores que permitan a la gerencia y al



grupo de responsable, tomar las mejores y acertadas decisiones para llevar a la

empresa a liderar el mercado,

Debido a la problematica presentada, se define el problema general de la
investigacion la cual es ¢ Como afecta el desarrollo del Datamart al proceso de toma
de acciones en el departamento comercial de la empresa Deportes Premium
S.AC?

Los problemas especificos de la investigacion son los siguientes:

- PEL: ¢ En qué medida la implementacion del Datamart influira en la eficacia
para el apoyo de la toma de acciones en el departamento de ventas de la
empresa Deportes Premium S.A.C?
- PE2: ¢Cudl sera la magnitud en que la implementacion del Datamart
contribuird en la eficiencia para el apoyo del proceso de toma de acciones
en el departamento de ventas de la empresa Deportes Premium S.A.C?
Esta investigacidn cuenta con las siguientes justificaciones. En el aspecto
tecnoldgico, el Datamart permite un acceso rapido a un conjunto especificos de
datos lo cual ayuda a los usuarios a interactuar con la herramienta tecnoldgica al
generar reportes, graficos e informes estadisticos personalizados a las
necesidades de la organizacion. En el aspecto econdémico, esta herramienta
permite mejorar la toma de decisiones, reduccion de tiempo en informes respecto
al proceso de ventas, la cual es una linea de negocio importante, teniendo como
referencia los indicadores ya mencionados, esto incrementara los ingresos y
generard utilidades. En el aspecto operativo, el Datamart permite obtener informes
y paneles de control que contendran graficos y métricas de gestion para ayudar de
forma practica los usuarios tomadores de decisiones. En el aspecto metodoldgico,
la actual investigacion al proporcionar resultados estadisticos, se comprobara las
técnicas, instrumentos, procedimientos y métodos que han sido implementados,
esto permitira servir como sustento a futuras investigaciones relacionadas al
Datamart.

Como objetivo general, es la de garantizar el impacto del Datamart en el apoyo
a la toma de acciones dentro del departamento comercial de la empresa Deportes
Premium S.A.C.



- OE1: Determinar cémo influye un Datamart en la eficacia para el apoyo al
proceso de toma de acciones en el departamento de ventas de la empresa
Deportes Premium S.A.C.

- OEZ2: Garantizar la contribucién del Datamart en la eficiencia para el apoyo
a la toma de acciones por parte de la gerencia en el departamento de ventas
de la empresa Deportes Premium S.A.C.

Se plantea la hipétesis de que un Datamart mejorara la toma de acciones de la
gerencia y el grupo de responsables tomadores de decisiones de la empresa
Deportes Premium S.A.C.

Las hipotesis especificas son:

- HEL: El Datamart incrementara la eficacia en el apoyo del proceso de toma
de acciones en el departamento comercial de la empresa Deportes Premium
S.A.C.

- HEZ2: El Datamart mejorard la eficiencia para el apoyo del proceso de toma
de acciones en el departamento comercial de la empresa Deportes Premium
S.A.C.



II. MARCO TEORICO



Como antecedentes en Pera (Rodriguez, 2016), en su tesis "Datamart para la
toma de decisiones en la gestion de ventas de la empresa Peri Pima SA", presenté
el problema de que los informes se descargan del sistema de transacciones de la
empresa. Se crearon tablas dinAmicas y se taché la informacién con el software
Excel, que resulto ser un remake. El objetivo es establecer la influencia de Datamart
en el sector comercial en la toma de acciones. Siendo el estudio aplicado y de
disefio pre-experimental. El sujeto del estudio entendié los procesos de toma de
decisiones de ventas. Su hipotesis era que Datamart mejoraria la toma de
decisiones en el sector comercial, por lo que se aplicé un estudio pre y post ensayo,
el cual se verific6 mediante una prueba estadistica de distribucion normal,
verificando que el incremento de los indicadores antes mencionados en 47.41% y

94.91% correspondientemente.

Por otro lado (Ameri y Quispe, 2020), en la tesis "Datamart para evaluar
actividades de ventas en la empresa Papelera Reyes SAC", describe su problema
como baja eficiencia en acciones para el departamento comercial por falta de
comunicacion y datos. analisis. El objetivo era establecer el impacto del Datamart
en la monitorizacion de las ventas. El estudio fue aplicado y disefio experimental.
La poblacion de estudio consistié en 37,500 unidades vendidas por eficiencia y
2,310 productos vendidos para aumentar las ventas, la muestra consistio en 25
formularios de registro. Su hipotesis es que esta herramienta mejorara la evaluaciéon
de ventas, como resultado logra un aumento del 20% en el valor efectivo y un

crecimiento de las ventas del 3,99%.

A si mismo (Santisteban, 2018), en su estudio “Datamart para la evaluacion de
ventas del area comercial de la empresa supermercados peruanos S.A.” relaté el
problema de cédmo la confiabilidad de los registros de ventas era escasa a la hora
de determinar el margen de utilidad y eficacia de los procesos. El trabajo de estudio
fue de tipo aplicada con un disefio pre-experimental, siendo su objetivo demostrar
el impacto del Datamart en el andlisis de ventas del departamento comercial de la
empresa Supermercados S.A., la poblacion estaba conformada por 114 tiendas de
Plaza Vea a nivel nacional y la muestra fue calculada mediante la férmula de
poblaciones finitas. La hipétesis planteada de si la implementacion del Datamart

podria mejorar la evaluaciéon de ventas fue latente, como resultado en el margen



bruto se logré incrementar de 18.42% a 20.83% y el ticket promedio obtuvo un
aumento siendo de S/.14.82 a S/.16.48 por ticket, demostrando que la herramienta

alcanzo el objetivo planteado.

Sin embargo (Holguin y Tasayco, 2017) en la tesis “Desarrollando inteligencia
empresarial, mejorando el proceso de toma de decisiones de ventas en la empresa
Compudiskett SRL”, expres6 que el tema del tiempo es fundamental para
enamorarse. Solicitud de informe de ventas, esta informacién ha sido
proporcionado por Tl, presentado en tablas y graficos provoco el redisefio. Tipo de
investigacion aplicada y disefio explicativo, su objetivo de investigacion es
implementar una herramienta de Business Intelligence, mejorar la toma de
decisiones en el proceso de ventas, la poblacion es el proceso general de
'negocios', tomador de decisiones plasmado en el proceso de ventas. Su hipotesis
fue que al ser una herramienta tecnolégica como Datamart mejoraria la toma de
decisiones en el proceso planteado, concluyendo que la herramienta reducia el
tiempo de generacion de informes en un 100% y lograba una alta satisfaccion del

67% de los usuarios en los informes generados.

Por otro lado (Chavez y Contreras, 2018) en su investigacion “Implementacion
de Business Intelligence, para la toma de decisiones en el proceso de ventas en la
empresa Yukids”, su problema fue la demora en recibir el reporte fisico y el poco
nivel de confiabilidad de informacion hizo que el gerente se decida de forma
empirica y no bajo un estudio o analisis previo, su objetivo fue saber en qué medida
la implementacion de Business Intelligence, mejoraria la toma de decisiones en el
proceso de ventas. El estudio fue del tipo aplicada y de disefio explicativa, como
hipotesis sostuvo que su implementacion, impactaria en los procesos de toma de
decisiones del area comercial, la poblacién eran todas las sucursales de la empresa
en el Perl con muestra en la sucursal de Atocongo, como resultado se cumplié
minimizar en un 95% del tiempo del empleado en extraer datos, pasando de horas
de espera (3 horas) a minutos (3.13 minuto) aproximadamente,

En cuanto (Guadana, 2019) en su tesis “Implementando Datamart como
solucién de inteligencia empresarial para optimizar la toma de decisiones”, nos dijo
que su problema era que la empresa habia pasado mucho tiempo analizando

informacion de ventas, porque el sistema no Publique informes claros y detallados



de forma dindmica. Su objetivo es implementar Datamart como una herramienta de
solucion de inteligencia empresarial para optimizar la toma de decisiones. Estudio
aplicado, disefio experimental, ya que se mantiene la hipotesis de que Datamart
reducira el tiempo para sintetizar informacion para mejorar la toma de decisiones
en el campo del comercio, la poblacién es el proceso general de la empresa, con
una muestra en el proceso de venta para tomar decisiones, por lo que incrementd
el indice de satisfaccion gerencial de 2.96 a 4.08, logré incrementar sus ingresos

con base en una base de datos estadistica y confiable.

Ademas (Carhuallanqui, 2017) en la tesis "Disefiar una soluciéon de Bl como
herramienta de apoyo a la toma de decisiones en el sector comercial de la empresa
Dispefarma", explicé sus problemas, que es la falta de una solucion de apoyo a la
gestién en el proceso de ventas y proporcione informacion lo antes posible. El
estudio pertenece a la categoria de disefio de pruebas y aplicaciones, su objetivo
es implementar una solucién de Bl que analiza y maneja informacion enorme en
tablas estadisticas, hipotetiza como la herramienta Esto apoyard y mejorara la toma
de decisiones, poblacién de empresas farmacéuticas del Peri y muestra del &rea
comercial de la empresa Dispefarma y su equipo gerencial, resultando en una
reduccion significativa en el tiempo. La elaboracion promedio de los informes
requeridos 90.73% permite realizar leads, productos mas vendidos y otros

indicadores, mejores decisiones para retener clientes y aumentar las ventas.

Por otro lado (Arroyo, 2017) en su investigacion “Propuesta de un Datamart
para mejorar el proceso de toma de decisiones en la Empresa Cresko”, nos
comenta su problemética, siendo el tiempo que se tardaba en elaborar reportes
estadisticos, ocasionando una entrega tardia y desestabilizaba la toma de
decisiones, estos reportes no contaban con la informacion consolidada ya que eran
sacadas de un sistema transaccional. La investigacion es aplicado y de disefio pre-
experimental, siendo su objetivo la elaboracién de un Datamart para mejorar el
proceso de toma de decisiones en el area comercial, su hipétesis fue que esta
herramienta de analisis, permitiria cubrir la necesidad de la falta de tiempo y
presentaria de forma estadistica los datos necesarios para la toma de decisiones,
la poblacion fueron los empleados de la empresa, como muestra fue el

departamento comercial, administracién y finanzas, como resultado obtuvo un
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incremento en los ingresos de ventas al conocer los productos de mayor rotacion,

asi como otros indicadores claves.

Otra investigacion como la de (Sosa ,2017) en su trabajo “Modelo de Datamart
para mejorar el proceso de ventas de inmuebles en la empresa Inmobiliarias Alegria
SAC”, su problematica estuvo orientada a que la informacién que se entregaban no
era relevante y conciso lo cual hacia que las tomas de decisiones no estén
orientadas a una estadistica, es trabajo es del tipo aplicado y de disefio pre-
experimental. Siendo el objetivo establecer la implementacion del Datamart para
poder identificar los requerimientos de analisis para la toma de decisiones en el
area comercial. Una de sus hipétesis fue como seria el impacto que tendria esta
herramienta en la toma de decisiones, la poblacion eran las inmobiliarias del cusco,
como muestra eran solo la del distrito de San Sebastian inmobiliaria Alegria SRL,
como resultado se logré reducir en un 50% el tiempo de la elaboracion de reportes
solicitados, haciendo eficiente la consulta de informacion por ende las tomas de

decisiones fueron a base de datos estadisticos y exactos.

Por dltimo (Santamaria, 2018) en su tesis “Datamart para la Evaluacion de
Ventas en la empresa Entel Peru S.A”, nos describe su problematica la cual era
gue existia una deficiencia en el proceso de emisién de reportes de gestion, esto
alteraba de forma temprana la toma de decisiones. Su objetivo era justificar el
impacto del Datamart en los costos y evaluacion de las ventas. La investigacion fue
aplicada y disefio pre-experimental, siendo la hipétesis de como el Datamart
mejoraria la evaluacién y crecimiento de ventas en dicha empresa. La poblacion
fue de 2.456,345 clientes postpago y como muestra fueron 385 clientes para el
analisis del costo unitario, siendo el muestreo como probabilistico simple, como
resultado el Datamart permitié que el costo unitario incrementara, en la evaluacion
de ventas, siendo de 30.00% al 51.30%, y en ventas hubo un crecimiento del

23.00% al 31.50% al tomar correctas y acertadas decisiones en el area comercial.

Como antecedentes internacionales tenemos la de (Fernandez, 2019) Ecuador,
en su articulo cientifico “Mineria de datos y toma de decisiones en el supermercado
Mega Bodega 9:9”, nos comenta que uno de los problemas en la toma de
decisiones es la falta de informacidn sustentable ya que la empresa se abastecia

de productos en base a su intuicion y experiencia de la gerencia y no a datos
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estadisticos de la empresa. Su objetivo fue desarrollar un prototipo que gestione la
masiva informacion de las operaciones diarias y presente reportes con datos
confiables que permitan un correcto analisis, esta investigacion fue aplicada y de
disefio descriptiva, la poblacion son los empleados de la empresa, la muestra fue
el area administrativa y el gerente, como resultado se obtuvo una herramienta
tecnologica capaz de poder consolidar y presentar la informacion de forma
estadistica, permitiendo a sus usuarios tomar decisiones conscientes ante los

reportes generados.

Otra investigacion es la de (Toainga, 2014) Ecuador, en su tesis “Construccion
de un Datamart orientado a las ventas para la toma de decisiones en la empresa
Amevet Cia. Ltda”. El problema en la que se basé fue que la empresa usaba un
sistema transaccional que registraban los movimientos diarios de compras y ventas,
pero carecia de una herramienta que consolide la masiva informacién y permita un
correcto analisis de ello. Esta investigacion fue bibliografica y de disefio
documental. Su objetivo fue implementar el Datamart que permitiria mejorar la toma
de acciones en el proceso de marketing. Una de sus hipdtesis era que la
herramienta permitiria tomar decisiones correctas e influiria de manera positiva en
el incremento de ventas. La poblacion son las areas de la empresa y la muestra
fueron el departamento comercial y el gerente. Como resultado se logro reducir el
tiempo de elaboracién de reportes ya que dicha herramienta presentaba datos
estadisticos segun las necesidades de la empresa lo cual permitia una correcta

toma de decisiones.

En otro articulo cientifico de ecuador tenemos a (Bermeo, 2019) denominada
“Implementacién de Datamart en Power Bl para el analisis de ventas a clientes en
los Eco negocios Gransol”, su problematica enfatizo en la baja eficiencia en la toma
de decisiones con respecto al abastecimiento de sus productos, lo cual es generada
por reportes poco confiables sacados de un sistema transaccional. Como objetivo
sostuvo implementar Power Bl como herramienta de Inteligencia de Negocios, para
saber las preferencias de los clientes, de tal forma que apoye a la toma oportuna
de decisiones, la investigacion fue aplicada y disefio pre-experimental, la poblacién
era los productos que ofrecian en sus sucursales y como muestra eran los

productos de mayor demanda, como resultado obtuvo datos estadisticos del
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ranking de mayor demanda de productos, los cuales apoyaron a la toma de

decisiones como descuentos y ofertas, permitiendo incrementar las ventas.

Sin embargo (Pozo, 2016) en su tesis titulada “Disefiar un sistema de
informacion, segun un enfoque de inteligencia empresarial, para el proceso de toma
de decisiones en la empresa Diafoot”, el problema que surge es la falta de una
herramienta que pueda consolidar la informacién de la empresa. procesos a diario,
ya que esto impide un analisis preciso. Como meta, mantiene el disefio en el
enfoque de inteligencia empresarial, herramienta que le permite configurar
métricas, dimensiones y estadisticas de su informacién para un analisis efectivo,
investigacion que trae disefio histérico y l6gico., Uno de sus supuestos es que el La
herramienta medir4 y relacionara los datos que tiene la empresa en diferentes
fuentes con los procesos de toma de decisiones, siendo la poblacion la region la
empresa en general y la muestra son areas comerciales y administrativas, por lo
gue se obtienen herramientas de solucion de analisis de datos, ayudando a mejorar
el analisis basado en estadisticas y datos fiables para después Tome las mejores

decisiones en su negocio

Por otra parte (Silva, 2018) Ecuador, en su articulo cientifico denominado
“Analisis de metodologias para desarrollar Data Warehouse aplicado a la toma de
decisiones”, la problematica que se presentd, fue que unas de las principales
razones de una mala toma de decisiones se deban a que estas no se han logrado
explotar de una manera eficiente, haciendo uso de metodologias y herramientas
capaces de lograr resultados a base de estadisticas historicas, la investigacion es
descriptiva y de disefio explicativa, su objetivo fue implementar almacenes de datos
para un correcto analisis del historico que permita conocer la situacion actual de la
empresa y tomar decisiones consientes. La poblacién son las metodologias de
desarrollo para el Data warehouse y la muestra son las metodologias Hefesto,
Kimbal y SAS Methodology. Como resultado el uso de una metodologia, asi como
una herramienta como el Datamart, permite conocer estadisticamente la situacion

actual de la empresa, permitiendo a la gerencia tomar decisiones consientes.

En otra investigacion (Recalde, 2018) Ecuador, en su tesis “Andlisis y propuesta
de una herramienta business inteligence que permita mejorar la toma de decisiones

en la empresa Soldeneg Soluciones de Negocios cia Itda”, su problema fue que las
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decisiones tomadas eran empiricas basandose en criterios y experiencia lo cual
generaba riesgos. Su objetivo fue transformar la informacién en conocimiento util
mediante el uso de una herramienta, que representa un aporte para una adecuada
toma de decisiones. La investigacion es descriptiva y disefio explicativo. La
poblacién son las diferentes herramientas de inteligencia de negocios y la muestra
son el Datamart y el Dashboard, como resultado se logré desarrollar una
herramienta business inteligence como el Datamart, dicha herramienta confiable
analizara y consolidara la informacion logrando cumplir las expectativas de la

empresa y tomando decisiones en base a una estadistica.

En Colombia, la tesis presentada por (Calderon, Diaz y Ariza, 2015)
denominada “Disefio de una herramienta Bl para mejorar la toma de acciones del
area comercial en un restaurante”, cuya problematica enfatizo en que la informacion
no se procesaba de una manera correcta lo cual generaba incertidumbre al
momento de tomar decisiones, su objetivo fue disefiar una herramienta Bl que
analice de forma eficaz las ventas con el fin de optimizar el proceso a la toma de
acciones. Este tipo de investigacion fue descriptiva y disefio explicativo, la
poblacion es las herramientas para la inteligencia de negocios y la muestra es el
Datamart y el Dashboard. Como resultado se logré desarrollar una herramienta
tecnoldgica que permita presentar de forma estadistica la informacion concisa y
confiable permitiendo realizar un andlisis efectivo de las variables y las métricas

sobre el proceso de venta en la empresa.

Otra investigacion como la de (Molina, 2015) Ecuador, en su tesis denominada
“Desarrollo de un aplicativo business inteligence para la empresa importadora
tomebamba S.A”, cuya problematica era la baja eficiencia en la toma de decisiones,
preguntas como ¢ Se lograra un monto de ventas en un periodo determinado?,
¢,Cuales son los productos mas demandados segun la localizacion de las tiendas?,
¢ Quiénes son nuestros mejores clientes?, eran importantes para tomar una
decision. Como objetivo sostuvo apoyar y facilitar las actividades de direccion y
toma de decisiones, por medio de la integracion de una herramienta como el
Datamart para brindar a los directivos de la empresa una estadistica confiable. La
investigacion es del tipo aplicada y disefio experimental, la poblacion son las
diferentes metodologias para la toma de decisiones, la muestra fue la metodologia
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Hefesto. Como resultado se logré desarrollar una herramienta de analisis como el
Datamart que permita presentar la informacion estadistica y concreta sobre las

necesidades de la empresa y asi mejorar la toma de decisiones.

Por otro lado (Pefia y Pincheira, 2014) Chile, en su tesis “Implementando
inteligencia empresarial para una pyme local del sector eléctrico”, su problema se
orientd en el hecho de que la empresa no pudo cumplir con el acuerdo. marco
temporal con sus requerimientos, debido a la gran cantidad de datos almacenados
en su sistema, como resultado de lo cual el cliente toma la decision de ingresar al
concurso, el objetivo de la investigacion es implementar Business Intelligence para
los clientes del dominio vendedor, crear Datamart en un Region Pyme local para
facilitar y mejorar la toma de decisiones dentro de la organizacion. El estudio
pertenece al tipo de aplicacion y disefio experimental, la poblacién corresponde a
diferentes métodos de toma de decisiones, la muestra es el método de Kimball.
Como resultado, se realizo el modelado dimensional, utilizando el método kimball,
identificando dimensiones y hechos de Datamart, analisis obtenido, cuadro de

mando integral para mejorar la toma de decisiones.

Por ultimo (Carrion y Torres, 2016) Ecuador, en su tesis “Analisis comparativo
de herramientas Open Source para soluciones de inteligencia de negocios y su
aplicacién practica para la toma de decisiones en la empresa lacteos de Marco’s”,
siendo su problematica que muchas empresas, generan gran volumen de
informacion las cuales muchas veces no es manejada de una forma correcta, que
sea simple el adquirir conocimiento para tomar acciones dentro de la empresa, su
objetivo fue hacer un analisis comparativo en Open Source para soluciones de Bl
con el fin de aplicarlo en el departamento financiero de la empresa para brindar
soporte en la toma de acciones, la investigacion es descriptiva y disefio explicativo,
la poblacion son las diferentes metodologias para la toma de decisiones, la muestra
fue la metodologia Hefesto. como resultado nos demuestran que la implementacion
y uso de una herramienta como el Datamart, permite escalar y ver de manera
general datos estadisticos de la informacion segun las necesidades de la empresa,

lo cual apoya a la toma de decisiones en cualquier area de la organizacion

Como base teorica en la presente investigacion, segun Gauchet (2015),

menciona al Datamart como un conjunto de datos aislado en los sistemas de
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gestion, la cual es usada para el soporte a la toma de acciones sobre un punto
preciso en la actividad de la organizacion, estas se construyen para ser leidas por
las herramientas de toma de decisiones, sus datos estan estructurados de forma
que se facilite la lectura (p.26). Asi mismo (Vintinilla y Zhindon, 2020) lo definen
como una herramienta tecnoldgica permite generar una vision diferente de los
procesos con respecto a los indicadores enfocados (p.441). Sin embargo,
definiendo un concepto mucho mas amplio el Data Warehouse, segun Bernabéu
(2017), es una base de datos que posee una estructura multidimensional la cual
brinda el soporte necesario para apoyar el proceso de toma de decisiones de la
gerencia (p.26). El cual segun (Duque, Hernandez, Pérez, Arroyave y Andrés, 2016)
implicaria que debe ser alimentado con datos provenientes de fuentes diferentes,
los cuales deberan pasar por un proceso de ETL y ser estructurados de forma
optima (p.97). La figura N°03 presenta el Data Warehouse y su coleccion de datos

para la toma de decisiones.

Figura N°03: Data Warehouse y su coleccion de datos.
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La Inteligencia de negocios segun (Pérez, 2015) nos define como el conjunto
de estrategias alineadas a la administracion y obtencién de conocimiento sobre el
medio, mediante el analisis de la informacion de la organizacion (p.3). Ademas
(Meraz, 2018) menciona que el objetivo de éste es apoyar a las empresas en la
toma de decisiones, ya que la conversion de la informacién una vez analizado,
mejoraria el desarrollo de la organizaciéon generando competitividad empresarial
(p.152). Sin embargo (Medina, Farifia y Castillo, 2018), nos menciona que con el
pasar de los afios, las empresas generan grandes voliumenes de datos y surge la
necesidad de como manejarlo, es alli donde nace éste término como solucién para
el analisis y explotacion de areas especificas (p.90). Asi mismo (Mufioz, Osorio y

Zuiiga, 2016) mencionan que el manejo de la administracién, gestion y control de
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la informacién, forma parte de la inteligencia de negocios como arma estratégica
(p.195). Los instrumentos para la toma de decisiones en inteligencia de negocios
son las herramientas de mineria de informacion. En la figura N°04 se muestra la

interrelacion, todas estas herramientas hacia el almacén de Datos.

Figura N°04: Interrelacion de herramientas con el almacén de datos
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Los procesos ETL segun (Garcia, Gutiérrez y Rodriguez, 2021) estan
conformados por la extraccién, transformacion y carga, en esta etapa los datos de
interés son extraidos, se realiza un limpieza, formateo y restructuracion para su

analisis en donde corresponda. (p.530).

La toma de decisiones segun (Lopez, Guaman y Castro 2020), es considerada
como uno de los componentes mas relevantes en las sociedades del conocimiento,
por ello, su correcto uso se transforma directamente en eficiencia empresarial
(p.398). Esto permite que las organizaciones alcancen sus objetivos y garanticen la
calidad y rapidez en la toma de decisiones. Sin embargo (Jiménez, Vasquez y
Ramirez, 2020) mencionan que algunas de estas decisiones pueden cambiar el
curso de la organizacion y definir escenarios, al punto de impactar positiva o

negativamente, procesos y actividades de injerencia empresarial (p.74).

La metodologia Hefesto segun (Bernabéu, 2017) es una metodologia
sustentada en una amplia investigacion, la cual hace comparacion entre
metodologias ya existentes con el aporte de experiencias en etapas de desarrollo
de Data Warehouse. En la Figura N°05 se muestra el ciclo de vida de la metodologia

Hefesto.
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Figura N°05: Etapas de la metodologia Hefesto
(1) ANALISIS DE REQUERIMIENTOS )

Q[a) Identificar preguntas ]
O(b) Identificar indicadores y perspectivas ]
@[c) Modelo Conceptual

[2)ANAL|S|S DE LOS OLTP

@(&) Conformar indicadores

O(b) Establecer correspondencias

O[c) Nivel de granularidad
@(d) Modelo Conceptual ampliado

(8) MODELO L6GICO DEL DW

O(a) Tipo de Modelo Légico del DW
Q[Ib) Tablas de dimensiones
O[c) Tablas de hechos
O(d) Uniones
[4} INTEGRACION DE DATOS
()(a) carga Inicial
O(b) Actualizacién
Fuente: (Bernabéu, 2017)

L U WD S N S S S W e W S S e

La prueba de Shapiro-Wilks, segun (Romero, 2016) nos dice que, si el tamafio
de la muestra del estudio a analizar es inferior o igual a 50, la prueba a una

distribucion normal debe ser la de Shapiro-Wilk (p.43).

La prueba Wilcoxon, segun (Quispe, Calla, Yangali, Rodriguez y Pumacayo,
2019), nos mencionan que representa una medida estadistica no paramétrica o
también denominado asimétrica, cuya finalidad es analizar la media de dos

muestras y devatir si existen semejanzas entre ellas (p.36).

Este estudio analizara como variable independiente, la implementacién de
Datamart segun (Martinez, 2016) Datamart contiene un subconjunto de datos del
Data Warehouse para satisfacer un determinado analisis, su objetivo es satisfacer

las necesidades requerimientos de trabajo en grupo o parte de una organizacion
(p.65).

Como variable dependiente la toma de decisiones, segun (Vasquez, 2020) es
un proceso mediante el cual se escoge entre 2 0 mas opciones con el proposito de
lograr un objetivo planteado de la mejor manera teniendo en cuenta todos los

recursos existentes (p.26).
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3.1. Tipo y disefio de investigacion

La investigacion fue del tipo y disefio Aplicada — Experimental, segtn (Naupas,
2018), la investigacién aplicada es aquella que, basandose en los resultados de la
investigacion basica, aporta los conocimientos tedricos necesarios para resolver los
problemas (p.136), ya que requiere de la aplicacién de conocimientos que son el
resultado de investigaciones previas en donde se desarrollaron las metodologias

de desarrollo del Datamatrt.

Con respecto al disefio de la investigacion, esta fue experimental ya que en su
variante pre-experimental conformadas por un pre y post prueba, se realizara el
andlisis de los indicadores antes y después de la implementacion del Datamart. Por
lo que (Naupas, 2018) sustento que el disefio experimental, es un plan para dirigir
al investigador en el desarrollo del experimento (p.358). En la figura N°06 se

observa el estudio experimental.

Figura N°06: Estudio experimental (Disefio)

O1 X O2
Pre-test Aplicacion de la variable experimental Post-test
Ddnde:

01 = Toma de decisiones en el proceso de ventas

X = Aplicacién del Datamart

02 = Toma de decisiones en el proceso de ventas con el Datamart

Fuente: Elaboracion propia

3.2. Variables y Operacionalizacién

La variable independiente que correspondio a la implementacién del Datamart
se definié segun (Gauchet, 2015), como un conjunto de datos aislado en los
sistemas de gestion, la cual es usada para el soporte a la toma de decisiones sobre

una actividad de la organizacion.
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Por otra parte, la variable dependiente fue la toma de decisiones en el area
comercial, donde se ve la baja confiabilidad del mismo, la cual se usara como
soporte para la correcta toma de acciones en base a los indicadores, las cuales
generard el Datamart. Las variables previamente definidas seran operacionalizadas

en la en la Tabla N°01, de la siguiente forma.

Tabla N°01: Operacionalizacidon de variables

i Definicion Definicion i . i Escala de
Vanable ) Dimension Indicadores L,
Conceptual operacional medicion
Un Datamart, El Datamart
seglin Gauchet almacena la
(2015), s un informacion del
conjunto de datos sistema
) aislado en los transaccional, para
Vanable ] i
sistemas de posteriormente

independiente p )
gestion, la cual es sean analizadas,

usada para el para mejorar el
soporte alatoma | proceso de toma de

de decisiones. decisiones a los
(p.26) Usuanos.
La toma de Variacion de .
decisiones segn Se identifica la falta Ventas Razon
Mivel de
. de toma de -
Vasquez (2020) o Eficacia Indice de ventas Razdn
decizsiones en el
= I_Jn procese proceso de ventas, Metaz de ventas Razdn
mediante el cual
Variable los indicadores gque Ticket Promedio .
s& escoge enfre 2 i Razon
dependiente N . generara el de venta
0 mas opelones Datamart =& usaran \Variacion d
con el propdsito como soporte para pivel de ||a"aa~':;|m"dE= Razd
S amadas de Zon
de lograr un o P ; 1p Eficiencia
roceso de toma
objetivo planteado P o ventas
(p.6) de decisiones Ciermre de ventas Razon

Fuente: Elaboracién propia
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En la tabla N°02, se presenta los indicadores definidos de la investigacion.

Tabla N°02: Tabla de Indicadores

. L P Unidad de .
Indicadores Descripcion Técnica Instrumento Mledida Férmula
Se analizaran las
Variaciéon ver;rt]z?sgtll;asles Fichaje Ficha de Porcentaje (Ventas Actuales — Ventas Anterior) 100
. *
de Venta anteriores entre Registro (%) Ventas Anterior
la venta anterior
Se analizaréan las
ventas
indi acumulativas con . . Ficha de Ventas actuales + Ventas anteriores
Indice de elnamerode | Fichaje . Moneda ( + : )
ventas ventas Registro N° Ventas actuales + N° Ventas anteriores
acumulativa del
periodo
Se analizara el
total de ventas o Fichade | Porcentaje o
Metas de alcanzado entre | Fichaje . ! ( N® Ventas Alcanzadas ) +100
ventas el total de ventas Registro (%) N2 Ventas Proyectadas
proyectadas
Se analizara las
Ticket ventas totales Ei .

. . . icha de Ventas actuales + Ventas anteriores
Promedio entre la cantidad | Fichaje . Moneda ( - + - _ )
de venta de ventas Registro N° Ventas actuales + N° Ventas anteriores

realizadas
Se analizara el
o i A nimero de
Var:jaecwn llamadas _ ) Ficha de Porcentaje ( N° Ventas concretadas del periodo )
I d realizadas y Fichaje . o N° llamadas realizadas o recibidas del periodo
amadas cuantas de ellas Registro (%) +100
de ventas se concretaron
en ventas
Se analizara la
cantidad de
Cierre de rg:ifgg;a:y Fichaje Ficha de Porcentaje (N° Ventas concretadas del periodo) 100
. - *
ventas cuantas de ellas Registro (%) N° de proformas realizadas
se concretaron
en ventas

Fuente: Elaboracion propia

3.3. Poblacion, muestra y muestreo

El presente trabajo, se realizara en la empresa Deportes Premium S.A.C, cuya
sede central esta ubicada en la Av. Quilca 754 — Callao, tiene como poblacion a
todas las sucursales de la empresa a nivel nacional conformada por las sucursales
de Abancay, Callao, Cusco, Arequipa, Chiclayo y Chimbote, siendo la poblacion
segun (Hernandez, 2018) la agrupacion de informacién de casos que concuerdan

con un rango de en especifico (p.198).

Al definir la poblacion, se define la muestra que se realizara en la investigacion,
como la poblacion es menor que 50, entonces la muestra sera su equivalente,
siendo las sucursales ya definidas. Segun (Hernandez, 2018) la muestra pertenece
a un subgrupo de dicha poblacion, la cual se recolectaran informacion pertinente
(p.196).
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En la Figura N°07 se muestra una representacion de la muestra como subgrupo

de una poblacion.

Figura N°07: Representacion de una muestra como subgrupo de una poblacién

SRR RRRRRREREE
frteett ettt et ettt
COE IR B0 78 p O D MR JG(ORR e mf AR R ER S ) MCOK R S A
tttr ettt ettt pett ettt
"""""""'""""""
tt """"”"""""""""
Pheg sattetttottttottttateeeet
"" L2 I I I I A A O O N A A A A NN
(s e nt NP K MO I B T A e R I B ) b
VI i T T YT R b e e s 1
fot 6 B O A R K8 IR e A Pl N |
e ki B B o i LR S 8 TR R ROV
s B BB e e AT A T R g o MRS B B |
ttttrer
Poblacién:] Muestra‘j Unidades de muestreo/analisis §

Fuente: Hernandez (2018)

Ya definidos nuestra poblacién y muestra, definimos el muestreo de la presente
investigacion, como muestreo no probabilistico, siendo la muestra de productos ya
conocidos por la empresa que tiene mayor rotacion y demanda con sus clientes,
segun (Otzen y Manterola, 2017) el muestreo es del tipo no probabilistico siendo la
seleccion de datos que no dependen de una probabilidad, mas bien de ciertas

caracteristicas o criterios que el investigador considere en ese momento (p.228).
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3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Se elijen los instrumentos y cuales seran las técnicas de recopilacion de
informacion con el fin de verificar las hip6tesis o responder las interrogantes

formuladas.

A) Técnicas:

e Elfichaje

La técnica del fichaje que segun (Rizo, 2015) describe que esta técnica en el
cual, consiste en el uso correcto y sistematico de las fichas para registrar los datos

los cuales luego se podra verificar con distintas fuentes (p.90).
e Laentrevista

Otra de las técnicas que se empleara es la entrevista, la cual segun (Gonzales,
2020) es la interaccion oral entre dos 0o mas personas, se realiza mediante
preguntas por parte del investigador con el fin de recopilar datos para lograr el

objetivo del estudio (p.30).

B) Instrumentos:

e Laencuesta

La encuesta que segun (Gonzales, 2020) nos menciona que esta técnica se
usa para recolectar datos e implica obtener informacion de un grupo de personas

lo que permitird al investigador alcanzar el objetivo de estudio (p.19).
e Ficharegistro

Otro instrumento es la ficha de registro, en él se registraran las ventas de la

organizaciéon en un periodo determinado.
C) Validez:

La validez segun Villasis (2018), hace mencion a lo que es cierto o lo que se
asemeja a la realidad, los resultados de un estudio seran contrastados cuando no
exista errores (p.415). El juicio de expertos fue la validacién del instrumento para

la investigacion (Ver Anexo 05).
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Tabla N°03: Tabla de juicio de expertos

Nivel de Nivel de
Experto Grado o S
Eficacia | Eficiencia

Danny Montoya negrillo | Magister | 75.75% 76.25%

Ivan Petrlik Azabache Doctora 77.75% 79.25%
Manuel Hilario Falcén Doctor 78.38% 78.13%

Fuente: Elaboracion Propia
D) Confiabilidad

La confiabilidad segun Martinez y March (2015), sefiala hasta qué punto los
resultados que se consigan con la implementacién sean realmente necesarios,

consistentes y solidos (p.116).

En la tabla N°04, muestra los niveles de confiabilidad, mostrando las escalas y

Sus respectivos niveles.

Tabla N°04: Tabla de escala de confiabilidad y niveles

Rangos Magnitud
0.81-1.00 Muy Alta
0.61-0.80 Alta
0.41-0.60 Moderada
0.21-0.40 Baja
0.01-0.20 Muy Baja

Fuente: Elaboracion Propia

Se realiza la prueba de confiabilidad mediante la correlacion de Pearson para

los indicadores:
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Indicador 1: Variacién de ventas

Tabla N°05: Confiabilidad — Variacion de ventas

Correlaciones

Variacion de Variacién de
Ventas (Pre Test) Ventas (Post Test)
Correlacion 1 ,261
Variacion de Ventas | Spearman
(Pre Test) Sig. 467
N 10 10
Correlacién ,261 1
Variacién de Ventas | Spearman
(Post Test) Sig. (bilateral) 467
N 10 10

Indicador 2:; indice de ventas

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N°06: Confiabilidad — indice de ventas

Correlaciones

Indice de Ventas

indice de Ventas

(Pre Test) (Post Test)
Correlacion 1 - 775
indice de Ventas Pearson
(Pre Test) Sig. ,009
N 10 10
Correlacion 775 1
indice de Ventas Pearson
(Post Test) Sig. ,009
N 10 10

Fuente: Elaboracion Propia

Indicador 3: Meta de ventas

Tabla N°07: Confiabilidad — Meta de ventas

Correlaciones

Meta de Ventas

Meta de Ventas

(Pre Test) (Post Test)
Correlacion 1 404
Meta de Ventas Pearson
(Pre Test) Sig. ,247
N 10 10
Correlacion ,404
Meta de Ventas Pearson
(Post Test) Sig. 247
N 10 10

Fuente: Elaboracion Propia
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Indicador 4: Ticket promedio de venta

Tabla N°08: Confiabilidad — Ticket promedio de venta

Correlaciones

Ticket promedio de
venta (Pre Test)

Ticket promedio de
venta (Post Test)

Correlacion 1 -,216
Ticket promedio de | Pearson
venta (Pre Test) Sig. ,529
N 10 10
Correlacion -,216 1
Ticket promedio de | Pearson
venta (Post Test) Sig. ,529
N 10 10

Fuente: Elaboracion Propia

Indicador 5: Variacion de llamada de venta

Tabla N°09: Confiabilidad — Variaciéon de llamada de venta

Correlaciones

Variacion llamada
de venta (Pre Test)

Variacion llamada
de venta (Post

Test)
Correlacion 1 ,830
Variacién llamada Spearman
de venta (Pre Test) | Sig. ,003
N 10 10
Variacién llamada Correlacion 830 1
Spearman
de venta (Post ; -
Test) Sig. (bilateral) ,003
N 10 10

Fuente: Elaboracion Propia

Indicador 6: Cierre de venta

Tabla N°10: Confiabilidad — Cierre de venta

Correlaciones

Cierre de venta

Cierre de venta

(Pre Test) (Post Test)
Correlacion 1 ,623
Cierre de venta Pearson
(Pre Test) Sig. ,054
N 10 10
Correlacion ,623 1
Cierre de venta Pearson
(Post Test) Sig. ,054
N 10 10

Fuente: Elaboracion Propia
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3.5. Procedimientos

La recoleccién de informacion consistio en solicitar la autorizacion a la empresa
Deportes Premium S.A.C, para poder recolectar los datos sobre el nivel de eficacia
y eficiencia para poder publicar esta investigacion, se usaran los instrumentos
aplicando las fichas de registro para hallar su confiabilidad, por ultimo, se
coordinara con la gerente para programar las jornadas de levantamiento de

informacion.

3.6. Método de analisis de datos

El actual estudio, es cuantitativo el método de analisis de informacion, al ser de
disefio experimental, los cuales se obtendran estadisticas que ayudaran a
comprobar si las hipétesis son correctas. Segun (Hernandez, 2018) el enfoque
cuantitativo, es un grupo de procesos probatorios y secuenciales, cada estos
procesos hace paso a la siguiente (p.4), busca hacer la comparacién entre los
resultados denominado Pre-Test, con los datos recopilados luego de disefiar el

Datamart llamado Post-Test, para ello se utilizara la prueba T-Student.

Hipotesis especifica (HE1): ElI Datamart incrementara la Variacion de Ventas
para la mejora de toma de acciones en el departamento comercial en la empresa

Deportes Premium S.A.C.
Indicador 1: Variacion de Ventas
NAa: Variacion de Ventas sin el Datamart
NAb: Variacion de Ventas con el uso del Datamart

Hipotesis Nula (0): El Datamart no incrementara la Variacion de Ventas para el
proceso de toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area

de ventas.
HO: NAa >= NADb
Se interpreta que no hubo mejora en el indicador haciendo uso del Datamart.

Hipotesis Alterna (HA): El Datamart incrementara la Variacion de Ventas para

la toma de acciones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
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HA: NAa < NAb

Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis especifica (HE2): EI Datamart mejorara el indice de ventas en la toma

de acciones en la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
Indicador 2: indice de ventas.
NEa: indice de ventas sin el Datamart
NEb: indice de ventas con el uso del Datamart

Hipoétesis Nula (0): El uso de un Datamart no mejorara el indice de ventas para

la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HO: NEa >= NEb
Se interpreta que no hubo mejora en el indicador haciendo uso del Datamart.

Hipotesis Alterna (HA): El uso de un Datamart mejorara el indice de ventas para

la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HA: NEa < NEb
Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis especifica (HE3): El Datamart mejorara las metas de ventas para la

toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
Indicador 3: Meta de ventas.
NEa: Meta de ventas sin el Datamart
NEb: Meta de ventas con el uso del Datamart

Hipotesis Nula (0): El uso de un Datamart no mejorara las metas de ventas para

la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HO: NEa >= NEb

Se interpreta que no hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.
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Hipodtesis Alterna (HA): ElI Datamart mejorara las metas de ventas para la toma
de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el &rea de ventas.

HA: NEa < NEb
Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis especifica (HE4): ElI Datamart mejorara el ticket promedio de ventas
para la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de

ventas.
Indicador 4: Ticket promedio de ventas.
NEa: Ticket promedio de venta sin el Datamart
NEb: Ticket promedio de venta con el uso del Datamart

Hipotesis Nula (0): EI Datamart no mejorard el ticket promedio de venta para la

toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HO: NEa >= NEb
Se interpreta que no hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis Alterna (HA): El Datamart mejorara el ticket promedio de venta para

la toma de acciones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HA: NEa < NEb
Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis especifica (HES): El Datamart mejorara la variacion de llamadas de
ventas para la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el

area de ventas.

30



Indicador 5: Variacion de llamadas de ventas.
NEa: Variacion de llamadas de ventas sin el Datamart
NEb: Variacion de llamadas de ventas con el uso del Datamart

Hipotesis Nula (0): ElI Datamart no mejorara la variacion de llamadas de ventas
para la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de

ventas
HO: NEa >= NEb
Se interpreta que no hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis Alterna (HA): EI Datamart mejorard la variacion de llamadas de ventas
para la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de

ventas.
HA: NEa < NEb

Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.
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Hipodtesis especifica (HE6): El Datamart mejoraréa el Cierre de venta para la

toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
Indicador 6: Cierre de venta.
NEa: Cierre de venta sin el Datamart
NEb: Cierre de venta con el uso del Datamart

Hipétesis Nula (0): El uso de un Datamart no mejorara el Cierre de venta para

la toma de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HO: NEa >= NEb
Se interpreta que no hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.

Hipotesis Alterna (HA): El Datamart mejoraré el Cierre de venta para la toma

de decisiones de la empresa Deportes Premium S.A.C en el area de ventas.
HA: NEa < NEb

Se interpreta que hubo mejora en el indicador al utilizar el Datamart.
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3.7. Aspectos Eticos

El investigador se consolida a venerar la confiabilidad y confidencialidad de los
datos aprovisionados por la empresa Deportes Premium S.A.C, asi como la
identidad, nombres de los individuos y objetos que estan plasmados en el presente
estudio. Las entrevistas y reuniones realizadas, fueron con previa planificacion,
para no interferir con las labores cotidianas, respetando el reglamento interno de la
empresa, la recoleccion de informacion es confidencial, con el fin de poder

implementar el Datamart para la organizacion.
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V.

RESULTADOS
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4.1. Analisis Descriptivo:

En el actual estudio se aplica el desarrollo de un Datamart para medir la eficacia
y eficiencia, se aplico el Pre-Test que permitia saber la situacién actual del
indicador, para posteriormente elaborar un Datamart para volver a evaluar los

indicadores haciendo uso de un Post-Test.
Nivel de Eficacia:
Indicador 1: Variacion de Ventas (Pre test y Post Test)

De acuerdo a la tabla siguiente, la Variacion de Ventas durante el Pre Test se
logro alcanzar una media de 0.3089, una mediana de 0.1635, asi mismo el minimo
fue de -0.5285 y maximo de 1.4984. Luego durante el Post Test se alcanzé una
media de 0.4092, una mediana de -0.1333, asi mismo el minimo fue de -0.7974 y
maximo de 4.9464 en lo que a porcentaje se refiere.

Tabla N°11: Variacién de Ventas (Pre Test y Post Test)

Variacion Ventas (Pre Test) Variacion Ventas (Post Test)
Estadistica ~ Desv. Error Media 40922 F173009
Media (308920 1895641 95% de intervalo de Lirmite inferior - 760996
958% de intervalo de Limite inferior ~ -,119904 EarA2e pare RIMERIE = e o oo | 1579436
confianza para la media Limit L 737744 :
IMite Superior Media recortada al 5% 224189
Media recortada al 5% ,289361 Ml -133300
Mediana 163500
- . Yarianza 2,676
Varianza 358 .
o Desy. Desviacian 1,6358452
Desv. Desviacidon F994544 —
Minimo 5285 Minima - 7974
Maximo 14984 LI 4.8464
Rango 2,026 Rango 57438
Rango intercuartil 7244 Rango intercuartl 4438
Asimetria 767 667 Asimetria 2,871 87
Curtosis L] 1,334 Curtosis 8,663 1,334
|

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°08: Grafico de variacion de Ventas (Pre Test y Post Test)
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Fuente: Elaboracion Propia

Indicador 2: indice de Ventas (Pre Test y Post Test)

En la siguiente tabla, indice de ventas, durante el Pre Test se logré alcanzar

una media de 266.71, una mediana de 270.96, asi mismo el minimo fue de 227.58

y méaximo de 290.34. Luego durante el Post Test se logré6 una media de 291.03,

una mediana de 292.66, asi mismo el minimo fue de 249.13 y maximo de 335.02

en lo que a moneda se refiere.

Tabla N°12: indice de Ventas (Pre Test y Post Test)

Indice de ventas (Pre Test) Indice de ventas (Pre Test)

Estadistico  Desv. Error Estadistico  Desv. Error
Media 266708000 60457518 Media 281,033000  9,5371082
95% de intervalo de Lirmite inferior 253031559 95% de intervalo de Limnite inferior 269 458562
confianza para lamedia e cunorior  280,384441 confianza paralamedia ) oooe cuperior 312,607438
Media recortada al 5% 267 568889 Media recortada al 5% 280817222
Mediana 270955000 Mediana 292 660000
Warianza 365,51 arianza 909 564
Desv. Desviacion 181183459 Desy. Desviacion 30,1580843
Minimo 227,5800 Minimao 2481300
Maximao 290,3400 Maximo 335,0200
Rango 62,7600 Rango 85,8900
Rango intercuartil 24,5650 Rango intercuartil 53,7700
Asimetria - 946 BET Asimetria 027 687
Curtosis 683 1,334 Curtosis -1,588 1,334

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°09: Grafico de indice de ventas (Pre test y Post test)
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Indicador 3: Metas de Venta (Pre Test y Post Test)

De acuerdo a la siguiente tabla, metas de venta, durante el Pre Test se logro

alcanzar una media de 0.5647, una mediana de 0.6067, asi mismo el minimo fue

de 0.1600 y maximo de 0.8867. Luego del Post Test las metas de venta alcanzo

una media de 0.5854, una mediana de 0.6334, asi mismo el minimo fue de 0.1867

y maximo de 0.8400 en lo que a porcentaje se refiere.

Tabla N°13: Meta de Ventas (Pre Test y Post Test)

Meta de Ventas (Pre Test) Meta de Ventas (Post Test)
Estadistico | Desv. Error Estadistico  Desv. Error
Media 564670 0668338 Media 585350 0572072
95% de intervalo de Limite inferior 413481 95% de intervalo de Limite inferior 455938
confianza paralamedia o superior 715850 confianza para la media Limiiesuperior 714762
Media recortada al 5% 5R9261 Media recortada al 5% 593350
Mediana 606650 Mediana 633350
Varianza 045 Varianza 033
Desy. Desviacidn 2113470 Desv. Desviacion 1809051
Minirno 600 Minimo 1867
Maximo BBET Maximao 8400
Rango 7267 Rango 6533
Rango intercuartil 3033 Rango intercuartil 1834
Asimetria -504 687 Asimetria -1,160 687
Curtosis 207 1,334 Curtosis 1,959 1,334

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura N°10: Grafico de Meta de ventas (Pre test y Post test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Nivel de Eficiencia:
Indicador 4: Ticket promedio de venta (Pre Test y Post Test)

Con respecto al ticket promedio de venta, durante el Pre Test se logro alcanzar
una media de 181.28, una mediana de 178.89, asi mismo el minimo fue de 105.00
y méximo de 228.40. Luego durante el Post Test el ticket promedio de venta alcanzo
una media de 193.31, una mediana de 182.06, asi mismo el minimo fue de 154.66
y maximo de 252.13 en lo que a moneda se refiere.

Tabla N°14: Ticket promedio de venta (Pre test y Post Test)

Ticket Promedio de Venta (Pre Test) Ticket Promedio de Venta (Post Test)

Estadistico Desv. Error Estadistico Desv. Error

Media 181282000 10 4343876 Media 1593305000 10,3003192
95% de intervalo de Lt fnfizr 15?:6????5 I 95% de intervalo de ) Limite inferior 170,004059
confianza paralamedia G oo 204886225 SR el LT S R 21 6 605941
Media recortada al 5% 182,802222 Media recortada al 5% 192183889
Mediana 178,890000 Mediana 182055000
Varianza 1088,764 Varianza 1060966
Desv. Desviacidn 320964307 Desv. Desviacidn 325724694
Minimo 105,0000 Minimao 154 G600
Maximo 2284000 Maximo 2521300
Rango 123,4000 Rango 97 4700
Rango intercuartil 271550 Rango intercuartil 55,3625

Asimetria -1112 687 Asimetria (864 687

Curtosis 3,156 1,334 Curtosis -549 1,334

|

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N°11: Grafico de Ticket Promedio de venta (Pre test y Post test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Indicador 5: Variacion de llamadas de venta (Pre Test y Post Test)

En la siguiente tabla, variacion de llamadas de venta, durante el Pre Test se
logro alcanzar una media de 0.3660, una mediana de 0.3636, asi mismo el minimo
fue de 0.2622 y maximo de 0.5143. Luego durante el Post Test variacion de
llamadas de venta alcanzo una media de 0.5436, una mediana de 0.5397, asi
mismo el minimo fue de 0.4799 y maximo de 0.6683 en lo que a porcentaje se

refiere.
Tabla N°15: Variacion de llamadas de venta (Pre Test y Post Test)

Variacion de Llamada Venta (Pre Test) Variacion de Llamada Venta (Post Test)

Estadistico  Desv. Error Estadistico  Desv. Error

Media 366030 0254637 Media G43860 0188676
95% de intervalo de Limite inferior 308427 95% de intervalo de Limite inferior 507438
confianza para @ media ) e superior 423633 FONMaNZa PAAAMENA o uperior 579681
Media recortada al 5% \363561 Media recortada al 5% 540167
Mediana ARE250 Mediana 5386580
‘arianza 006 ‘arianza 003
Desy. Desviacion 0805232 Desv. Desviacian 0504939
Minimo 2622 Minima 4799
Maxirmo 5143 Maxima G683
Rango 2521 Rango 1884
Rango intercuartil 1340 Ranga intercuartil 0365

Asimetria 47 687 Asimetria 1,662 687

Curtosis - 487 1,334 Curtosis 4,500 1,324
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Fuente: Elaboracion propia

Figura N°12: Grafico Variacion de llamadas de venta (Pre test y Post test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Indicador 6: Cierre de ventas

De acuerdo a la siguiente tabla, Cierre de venta, durante el Pre Test se logro
alcanzar una media de 0.3768, una mediana de 0.3620, asi mismo el minimo fue
de 0.2930 y maximo de 0.4658. Luego, durante el Post Test se alcanzé una media
de 0.5484, una mediana de 0.5507, asi mismo el minimo fue de 0.5336 y maximo

de 0.5577 en lo que a porcentaje se refiere.

Tabla N°16: Cierre de ventas (Pre Test)

Cierre de Ventas (Pre Test) Cierre de Ventas (Post Test)

Estadistico  Desv. Error Estadistico  Desv. Error

Media ATRTTO 0188967 Media 548380 0026480
95% de intervalo de Limite inferior 334023 5% de intervalo de Limite inferior 542397
confianza para(ameia = o cuperior 419517 confanza para [@Media e guperior 554383
Media recortada al 5% 376478 Media recortada al 5% 548694
Mediana \362000 Mediana AE0650
Varianza 04 Varianza 000
Desy. Desviacidn 0597566 Desv. Desviacion 0083770
Minirma ,2930 Minima 5338
Maximo 658 Maximo BETT
Rango 728 Rangao 024
Rango intercuartil 1113 Rango intercuartil 0161

Asimetria 207 687 Asimetria 701 a7

Curtosis 1,663 1,334 Cutosis - 872 1,334

| —————————————————————————— |

Fuente: Elaboracién propia
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Figura N°13: Grafico Cierre de ventas (Pre test y Post test)
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Fuente: Elaboracion Propia

4.2. Analisis Inferencial

Se realiza para prueba de normalidad a los mencionados indicadores, siendo la
muestra menor a 50, se da uso del método conocido como Shapiro-Wilk, para ello
se ingresara la informacion al software SPSS 25, con el fin de obtener un nivel de
confiabilidad al 95%.

Indicador 1: Variacién de Ventas

Para la seleccién de prueba de hipétesis, se someten los datos a la prueba de
verificacion de su distribuciéon con la finalidad si el indicador cuenta o no con una

distribucién normal.

Tabla N°17: Prueba de normalidad de Variacion de ventas (Pre y Post Test)

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Variacion de Ventas (Pre Test) 8923 10 383
Variacidon de Ventas (Post Test) o75 10 000

Fuente: Elaboracion Propia
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La tabla N°17, se aprecia el Sig. del indicador Variacion de Ventas en el Pre
Test fue de 0.383, valor mayor al 0.05 indicando que cumple con una distribucién
normal. Sin embargo, se logré un valor de 0.000 en el post test, lo cual indica que
es menor a 0.05, lo cual no indica una distribucién normal. Por ello se usara la

prueba de Wilcoxon.

Figura N°14: Prueba de normalidad para indicador Variacion de ventas (Pre Test)

Media = 3089
Desviacidn estandar = 5995

Frecuencia

-1,0000 - 5000 0000 5000 1,0000 1,5000

VariacionVentasPreTest

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N°15: Prueba de normalidad para indicador Variacion de ventas (Post Test)

Media = 4092
Desgviacién estandar = 16358
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0
-1,0000 0000 1,0000 2,0000 3,0000 4,0000 5,0000

VariacionVentasPostTest

Fuente: Elaboracion Propia
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Indicador 2: indice de Ventas

Para la seleccién de prueba de hipétesis, se someten los datos a la prueba de

verificacion de su distribuciéon con la finalidad si el indicador cuenta con distribucion

normal.

Tabla N°18: Prueba de normalidad indice de ventas (Pre y Post Test)

Pruebas de normalidad

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Indice de Ventas (Pre Test) 922 10 376
Indice de Ventas (Post Test) 936 10 512

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla N°18, muestra el valor p del indicador indice de Ventas en el Pre Test fue

de 0.376 es mayor al 0.05, por ello que se distribuye normalmente, Asimismo se

alcanz6 un valor de 0.512 en el post test, lo cual indica que es mayor a 0.05, por lo

cual cumple con una distribucion normal ésea simétrica, como se puede ver en la

figura N°16 y N°17.

Figura N°16: Prueba de normalidad indice de ventas (Pre Test)

Frecuencia

0
220,0000 240,0000 260,0000 280,0000

IndiceVentasPreTest

300,0000

Media = 266,7080
Desviacion estandar = 19,1183
N=10

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°17: Prueba de normalidad del indicador indice de ventas (Post Test)

Medlia = 291 0330
Desviacion estandar = 30,1590
N=10

Frecuencia
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Fuente: Elaboracion Propia
Indicador 3: Meta de Ventas

Para la seleccion de prueba de hipoétesis, la informacidén se somete a la prueba
de verificacion de su distribucion con la finalidad si el indicador cuenta con

distribucion normal.

Tabla N°19: Prueba de normalidad Meta de Ventas (Pre y Post Test)

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
IMeta de Ventas (Pre Test) a77 10 948
IMeta de Ventas (Post Test) 805 10 246

Fuente: Elaboracién Propia

La tabla N°19, se observa que el valor p. del indicador Meta de Ventas en el Pre
Test logro un 0.948, valor el cual es mayor al 0.05, asimismo se alcanz6 un valor
de 0.246 en el post test, lo cual indica que es mayor a 0.05, por lo cual cumplen con

una distribucion normal como se ve en la figura N°18 y N°19.
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Figura N°18: Prueba de normalidad del indicador Meta de Ventas (Pre Test)
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura N°19: Prueba de normalidad del indicador Meta de Ventas (Post Test)

E Media = 5853
Desviacion estandar = 1809
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Fuente: Elaboracién Propia
Indicador 4: Ticket Promedio de Venta

Para la seleccion de prueba de hipoétesis, la informacién se somete a la prueba
de verificaciéon de su distribucion con la finalidad si el indicador cuenta con
distribucién normal.
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Tabla N°20: Prueba de normalidad Ticket Promedio Venta (Pre Test)

Pruebas de normalidad
Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Ticket promedio de Ventas (Pre Test) 861 10 078
Ticket promedio de Ventas (Post Test) 874 10 12

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla N°20, se observa que el valor p. del indicador Ticket promedio de
Ventas se logra en el Pre-Test un valor de 0.078, cifra que es mayor al 0.05, asi
mismo, se alcanz6 un valor de 0.112 en el post test, lo cual indica que es superior

al 0.05, se cumple como una distribucién normal.

Figura N°20: Prueba de normalidad Ticket Promedio Venta (Pre Test)
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura N°21: Prueba de normalidad Ticket Promedio Venta (Post Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
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Indicador 5: Variacion de Illamadas de venta

Para la seleccion de prueba de hipotesis, se sometieron la informacion a la
prueba de verificacion de su distribucién con la finalidad de que el indicador cuenta

con una distribucién normal.

Tabla N°21: Prueba de normalidad Variacion Llamada Venta (Pre Test)

Pruebas de normalidad
Shapire-Wilk
Estadistico gl Sig.
Variacion llamada de Ventas (Pre Test) 959 10 i
Wariacion llamada de Ventas (Post Test) 808 10 017

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla N°21, se observa que el valor p. del indicador Variacion de llamadas de
venta en el Pre Test fue de 0.777 es mayor al 0.05. Sin embargo, se alcanzd un
valor de 0.017 en el post test, lo cual indica que es menor a 0.05, por lo cual no
cumplen con una distribucion normal, se procedera a realizar la prueba de wilcoxon,

como se puede ver en la figura N°22 y N°23.

Figura N°22: Prueba de normalidad Variacion Llamada Venta (Pre Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°23: Prueba de normalidad Variacion Llamada Venta (Post Test)
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Fuente: Elaboracion Propia

Indicador 6: Cierre de venta

Para la seleccidn de prueba de hipotesis, la informacion se somete a la prueba
de verificacion de su distribucién con la finalidad si el indicador cuenta con una

distribucién normal.

Tabla N°22: Prueba de normalidad Cierre de Venta (Pre y Post Test)

Pruebas de normalidad
Shapire-Wilk
Estadistico gl Sig.
Cierre de Ventas (Pre Test) 922 10 37
Cierre de Ventas (Post Test) 802 10 231

Fuente: Elaboracién Propia

La tabla N°22, se observa que el valor p. del indicador Cierre de Venta en el Pre
Test fue de 0.371 es mayor al 0.05, asimismo se logré un valor de 0.231 en el post
test, lo cual indica que es mayor a 0.05, por lo cual cumplen con una distribucion

normal como se puede ver en la figura N°24 y N°25.

48



Figura N°24: Prueba de normalidad del indicador Cierre de Venta (Pre Test)

Figura N°25: Prueba de normalidad del indicador Cierre de Venta (Post Test)
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Fuente: Elaboracién Propia

Prueba de Hipotesis

Hipotesis de investigacion 1:

H1: El Datamart mejora la variacion de ventas en la empresa Deportes Premium

SAC.

49



Indicador: Variacion de Ventas
VVa: Variacion de ventas antes de la implementacion del Datamart.
VVd: Variacion de ventas luego de la implementacion del Datamart.

HO: ElI Datamart no mejorara la variacibn de ventas en la empresa Deportes
Premium SAC.

HO = VVa >= VVvd
Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara la variacion de ventas en la empresa Deportes Premium
SAC.

HA = VVa<Vvvd
Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.

Figura N°26: Comparativo - Variacion de Ventas

Variacion de Ventas
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Media Pre Test Media Post Test

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°26 detalla el resultado, por lo cual se concluye que existe una mejora
en la variacion de ventas, la cual se comprueba al comparar el Pre Test y el Post
Test, que asciende de 30.89% a 40.92%

Para el resultado obtenido para la hip6tesis se realizé la prueba Wilcoxon ya que la

informacion no tiene distribuciéon normal.
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Tabla N°23: Prueba Wilcoxon para la variacién de ventas (Pre y Post Test)

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

Rangos
N Rango promedio | Suma de Rango
Variacion Ventas Rangos negativos be 6.40 32.00
Pre test — Post Rangos positivos bb 4.60 23.00
Test Empates Qe
Total 10

a. Variacion Ventas Post Test < Variacion Ventas Pre Test

b. Variacion Ventas Post Test > Variacion Ventas Pre Test

c. Variacion Ventas Post Test = Variacion Ventas Pre Test

Variacion Ventas Post
Test — Pre Test

Z

-0.459b

Sig. asintotica (bilateral)

0.646

Fuente: Elaboracion Propia

Como se aprecia en la tabla, el Sig. es 0.646 el cual es mayor al 0.05, lo cual se

concluye que no existe una significativa semejanza.

En la tabla N°23 se puede visualizar que el valor t es 23 el cual se contrastara con

la tabla de valores critico de T de wilcoxon (Ver anexo N° 08) el cual da un valor de
8 el cual es menor al valor t.

La hipotesis nula (HO) es aceptada y la alterna (HA) es rechazado con una

confianza de 95%

Figura N°27: Region de rechazo y aceptacion — Variacion de Ventas

Regién de
Aceptacion

95%

23

Fuente: Elaboracion Propia
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Hipotesis de investigacién 2:

H2: El Datamart mejora el indice de ventas en la empresa Deportes Premium SAC.
Indicador: indice de Ventas

IVa: indice de ventas antes de la implementacién del Datamart.

IVd: indice de ventas luego de la implementacién del Datamart.

HO: El Datamart no mejorara el indice de ventas en la empresa Deportes Premium
SAC.

HO = IVa>=Ivd
Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara el indice de ventas en la empresa Deportes Premium
SAC.

HA =IVa<Ivd
Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.

Figura N°28: Comparativo — indice de Ventas
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Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°28 muestra los resultados, por lo cual se deduce que si existe una
mejora en el indice de ventas, la cual se comprueba al comparar el Pre Test y el
Post Test, que asciende de S/. 266.71 a S/. 291.03.

Para el resultado obtenido de la hip6tesis se realizé la prueba T-Student ya que la

informacion no cumple una distribucién normal.
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Tabla N°24: Prueba T-Student para el indice de ventas

Muestras emparejadas
Diferencias emparejadas

95% de
intervalo de
confianza de la
diferencia
) Dav. Desv. Ermor . : Sig.
Media Desviacion promedio Inferior Superior | 1 gl (bilateral)

indice de
Ventas (Pre
test) y (Post
Test)

-24.3250 | 46.5b588 147232 -7 6311 | 89811 | 2652 (9 ([ 0.033

Fuente: Elaboracion Propia

El valor p es igual a 0.033, el cual es menor a 0.05, por lo cual la hipétesis nula (HO)

es rechazaday la alterna (HA) es aceptada con una confianza de 95%

Se verifica en la tabla t-student (Ver anexo N°09) la cual da un valor de 2.2622 para

nuestra zona de rechazo u aceptacion.

Figura N°29: Region de rechazo y aceptacion — indice de Ventas

95%

Region de \
Aceptacion
| \\

-2.2622 2.2622

TC=-2.652
™,

Fuente: Elaboracion Propia
Hipodtesis de investigacion 3:
H3: El Datamart mejora la Meta de ventas en la empresa Deportes Premium SAC.
Indicador: Meta de Ventas
MVa: Meta de ventas antes de la implementacion del Datamart.
MVd: Meta de ventas luego de la implementacion del Datamart.

HO: El Datamart no mejorara la Meta de ventas en la empresa Deportes Premium
SAC.

HO = IVa>=Ivd
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Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara la Meta de ventas en la empresa Deportes Premium
SAC.

HA = MVa < Mvd
Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.

Figura N°30: Comparativo — Meta de Ventas
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Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°30 detalla el resultado, por lo cual se concluye que existe una mejora
en la meta de ventas, la cual se comprueba al comparar el Pre Test y el Post Test,
gue asciende de 56.47% a 58.54%.

Para el resultado obtenido de la hipdtesis se realiz6 la prueba T-Student debido a

gue la informacion si cumple una distribucién normal.

Tabla N°25: Prueba T-Student para la meta de Ventas

Muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
95% de
intervalo de
confianza de la
diferencia
Meda | DE%icion | promedo | Meror | Superior | t o | (osterai
Meta de Ventas
(Pre test) y -0.0207 0.2156 0.0682 -0.1749 01336 | -2.303 |9 | 0.039
(Post Test)

Fuente: Elaboracion Propia

El valor p es igual a 0.039, el cual es menor a 0.05, por lo cual la hipétesis nula (HO)

es rechazaday la alterna (HA) es aceptada con una confianza de 95%
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Se verifica en la tabla t-student (Ver anexo N°09) la cual da un valor de 0.039 para

nuestra zona de rechazo u aceptacion.

Figura N°31: Regién de rechazo y aceptacion — Meta de ventas
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Fuente: Elaboracién Propia
Hipotesis de investigacion 4:

H4: El Datamart mejora el ticket promedio de ventas en la empresa Deportes
Premium SAC.

Indicador: Ticket Promedio de Ventas
TPVa: Ticket Promedio de ventas antes de la implementacién del Datamart.
TPVd: Ticket Promedio de ventas luego de la implementacién del Datamart.

HO: El Datamart no mejorara el ticket promedio de ventas en la empresa Deportes
Premium SAC.

HO = TPVa >= TPVd
Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara el ticket promedio de ventas en la empresa Deportes
Premium SAC.

HA = TPVa < TPVd
Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.

Para ello se hara uso de la prueba de Wilcoxon, ya que la informacién del indicador

Nno son normales.
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Figura N°32: Comparativo — Ticket Promedio de venta
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Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°32 detalla el resultado, por lo cual se concluye que existe una mejora
en el ticket promedio de ventas, la cual se comprueba al comparar el Pre Test y el
Post Test, que asciende de S/ 181.28 a S/ 193.31.

Para el resultado obtenido de la hipotesis se realiz6 la prueba T-Student debido a

que los datos tienen distribucion normal.

Tabla N°26: Prueba T-Student para el ticket promedio de Ventas

Muestras emparejadas
Diferencias emparejadas

95% de
intervalo de
confianza de la
diferencia
- D=y, D=, Ermor 8 . Sig.
Madi= Decviacién | promedio | et Superior | t 9| Ibilatersl)

Ticket promedio
de Ventas (Fre
test) v (Post
Test)

-12.0230 51.3774 16.2468 | -48.7762 2473 | -2T740 ) 9 0.043

Fuente: Elaboracion Propia

El valor p es igual a 0.048, el cual es menor a 0.05, por lo cual la hip6tesis nula (HO)

es rechazada y la alterna (HA) es aceptada con una confianza de 95%

Se verifica en la tabla t-student (Ver anexo N°09) la cual da un valor de 2.2622 para

nuestra zona de rechazo u aceptacion.
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Figura N°34: Region de rechazo y aceptacién — Ticket promedio de venta

95%

Regidn de

Aceptacion
. | \\\

-2.2622 2.2622

TC=-2.740
,

Fuente: Elaboracion Propia
Hipotesis de investigacion 5:

H5: ElI Datamart mejora la variacion de llamada de venta en la empresa Deportes
Premium SAC.

Indicador: Variacién de llamada de venta
VLLVa: Variaciéon de llamada de venta antes de la implementacion del Datamart.
VLLVd: Variacion de llamada de venta luego de la implementacion del Datamart.

HO: El Datamart no mejorara la variacion de llamada de venta en la empresa

Deportes Premium SAC.
HO = VLLVa >= VLLVd
Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara la variacion de llamada de venta en la empresa Deportes
Premium SAC.

HA = VLLVa<VLLVd

Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.
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Figura N°35: Comparativo — Variacion de llamada de venta
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Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°35 detalla el resultado, por lo cual se concluye que existe una mejora

en la variacion de llamada de venta, la cual se comprueba al comparar el Pre Test

y el Post Test, que asciende de 36.60% a 54.36%.

Para el resultado obtenido para la hipétesis se realizo la prueba wilcoxon debido a

gue los datos tienen no tienen una distribucion normal.

Tabla N°27: Prueba Wilcoxon para variacion de llamada de venta

Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

Rangos
N Rango promedio | Suma de Rango
Variacion Rangos negativos (= .00 .00
Llamada Venta Rangos positivos 108 5.50 55.00
Pre test — Post Empates Qe
Test Total 10

a. Variacion Ventas Post Test < Variacion Ventas Pre Test

b. Variacion Ventas Post Test = Variacion Ventas Pre Test

c. Variacion Ventas Post Test = Variacion Ventas Pre Test

Variacion Ventas Post
Test — Pre Test

Z

-2.803b

Sig. asintoética (bilateral)

0.005

Fuente: Elaboracién Propia
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En la presente tabla, se logra visualizar que el Sig. es 0.005 el cual es menor al

0.05, lo cual se concluye que si existe una diferencia significativa.

En la tabla N°27 se puede visualizar que el valor t es 0 el cual se contrastara con la
tabla de valores critico de T de wilcoxon (Ver anexo N° 08) el cual da un valor de 8

el cual es menor al valor t.

De acuerdo a los resultados, la hipétesis nula (HO) es rechazada y la alterna (HA)

es aceptada con una confianza de 95%

Figura N°36: Region de rechazo y aceptacién — Variacion de llamada de venta

95%

Regicn de
TC= 8 Aceptacion

0

Fuente: Elaboracién Propia
Hipodtesis de investigacion 6:
H6: El Datamart mejora el cierre de venta en la empresa Deportes Premium SAC.
Indicador: Cierre de venta
CVa: Cierre de venta antes de la implementacién del Datamart.
CVd: Cierre de venta luego de la implementacion del Datamart.

HO: El Datamart no mejorard el cierre de venta en la empresa Deportes Premium
SAC.

HO = Cva >=CVd

Sin el Datamart, el indicador es superior que con el Datamart.

HA: El Datamart mejorara el cierre de venta en la empresa Deportes Premium SAC.
HA =CVa< Cvd

Con el Datamart, el indicador es superior que sin el Datamart.
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Figura N°37: Comparativo — Cierre de venta

Cierre de Ventas

60.00%

54.84%

50.00%

40.00% 37.68%

30.00%

20.00%

10.00%

0.00%
Media (Pre Test) Media (Post Test)

Fuente: elaboracion Propia

En la figura N°37 detalla el resultado, por lo cual se concluye que existe una mejora
en el cierre de venta, la cual se comprueba al comparar el Pre Test y el Post Test,
gue asciende de 37.68% a 54.84%.

Para el resultado obtenido de la hipétesis se realiz6 la prueba T-Student debido a

que los datos tienen distribucion normal.

Tabla N°28: Prueba T-Student para el cierre de venta

Muestras emparejadas
Diferencias emparejadas
95% de
intervalo de
confianza de la
diferencia
Medis x‘;ﬁamn m&m Inferior Superior | t al 'ﬁ'ﬂiﬁ'&h&ml}
Cierre de
Ventas (Pre | ;.-0s | p.os4as 001737 | -02109 | 01323 | -9880 | 9 | 000
test) y (Post
Test)

Fuente: Elaboracién Propia

El valor p es igual a 0.000, lo que indica que es menor a 0.05, por ello la hipétesis
nula (HO) es rechazada y la alterna (HA) es aceptada con una confianza de 95%

Se verifica en la tabla t-student (Ver anexo N°09) la cual da un valor de 2.2622 para

nuestra zona de rechazo u aceptacién para un grafico de 2 colas
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Figura N°38: Region de rechazo y aceptacion — Cierre de venta

95%

Regidn de
Aceptacion

=-5.880

-2.2622

2.2622

Fuente: Elaboracién Propia
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La investigacion, gener6é como resultado el desarrollo e implementacion del
Datamart, logrando mejorar el nivel de eficacia, con respecto a la variacion de
ventas el cual tuvo un incremento del 30.89% al 40.92% siendo este de un 10.03%,
el indice de ventas obtuvo un incremento de S/ 266.71 al S/ 291.03. siendo éste de
un S/.24.32 en funcién de su promedio y la meta de ventas obtuvo un incremento
de 56.47% al 58.54% siendo de un 2.07%. De la misma manera Ameri y Quispe,
en su investigacion “Datamart para la evaluacién de ventas en la Papelera Reyes
SAC”, tuvo como conclusién que el nivel de eficacia sin del desarrollo del Datamart
tenia un valor de 0.65, el cual luego de la implementacién del Datamart logro
incrementar a 0.85, obteniendo un 0.2 equivalente a 20%. Asimismo, el crecimiento
de ventas antes del Datamart tenia un valor de 0.66% el cual después del uso del

Datamart, incremento a 4.65% obteniendo un 3.99%.

De la misma forma, se obtuvo como consecuencia que el Datamart logro
mejorar el nivel de eficiencia, con respecto al ticket promedio de venta el cual
podemos ver el aumento de S/ 181.28 al S/ 193.31 siendo un incremento de S/
12.03, la variacion de llamada de venta obtuvo un incremento de 36.60% al 54.36%
siendo de un 17.76% y el cierre de ventas logro un incremento de 37.68% al 54.84%
equivalente a un 17.16%. De la misma manera Santisteban en su investigacion
“‘Datamart para la evaluacion de ventas del area comercial de la empresa
supermercados peruanos SA”, concluyo que la implementacion del Datamart arrojo
como resultado que el ticket promedio aumento6 en un 1.66 en el valor de los tickets
en cada tienda de Plaza vea.

Los resultados obtenidos, sefialan que el uso de una herramienta de
inteligencia de negocios (Bl) apoya en la mejora de toma de decisiones en el area
de ventas de la empresa Deportes Premium SAC incrementando el nivel de eficacia
como la variacién de ventas, indice de ventas y la meta de ventas siendo de 30.89%
al 40.92%, S/ 266.71 al S/ 291.03 y 56.47% al 58.54% respectivamente, asi como
el nivel de eficiencia como el ticket promedio de ventas, variacion de llamada de
venta y cierre de venta, siendo de S/ 181.28 al S/ 193.31, 36.60% al 54.36% y
37.68% al 54.84% respectivamente, tras estos resultados se concluye que el
Datamart mejora la toma de acciones en el departamento de ventas de la empresa
Deportes Premium SAC.
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Primera: Se concluye con la eficacia en la toma de acciones en el
departamento comercial de la empresa Deportes Premium SAC con respecto a la
variacion de ventas, tenia un valor de 30.89% sin el Datamart y al realizar la
implementacion del Datamart logro alcanzar el 40.92% obteniendo un 10.03%, de
igual forma el indice de ventas tuvo un valor de S/.266.71 sin el Datamart y luego
de la aplicacion de éste, logro incrementar hasta un S/ 291.03, es decir un S/.24.32,
asi como la meta de venta tenia un valor de 56.47% sin el Datamart, posteriormente
a su aplicacion, logro aumentar hasta un 58.54% es decir un 2.07%. Con estos
resultados se logra concluir que el uso del Datamart tiene un impacto en el nivel de
eficacia para la toma de acciones en el departamento comercial de la empresa

Deportes Premium SAC.

Segunda: Se concluye que el nivel de Eficiencia en la toma de acciones en el
area de ventas de la empresa Deportes Premium SAC con respecto al ticket
promedio de ventas, tenia un valor de S/ 181.28 sin el Datamart y posteriormente
a la implementacion del Datamart, logro alcanzar el valor de S/ 193.31 obteniendo
un S/ 12.03, asi como la variacion de llamada de venta tuvo un valor de 36.60% sin
el Datamart, luego de la implementacion logro incrementar a un 54.36% obteniendo
17.76%, de igual forma el cierre de ventas tuvo como valor 37.68% sin el Datamart,
luego de la implementacion logro incrementar a un 54.84% obteniendo un 17.16%.
A partir de estos resultados se logra concluir que el Datamart tiene un impacto
positivo en la eficiencia para la toma de decisiones en el departamento comercial

de la empresa Deportes Premium SAC.

Tercero: Con los resultados positivos de los indicadores del estudio, se deduce
que el desarrollo del Datamart y el uso correcto de una herramienta de Inteligencia
de negocios, mejora la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa
Deportes Premium SAC al probar que las hipétesis indicadas han sido aceptadas

con un 95% de confiabilidad y que la incorporacion a la empresa es satisfactoria.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar un Datamart en los diversos departamentos y procesos
gue tiene actualmente la empresa Deportes Premium SAC, con el fin de lograr
formalizar un Data Warehouse cuya finalidad sea la mejora y el aumento de
resultados que la empresa se proponga a realizar.

Se sugiere una capacitacién y concientizacion a los empleados en el uso de un
Datamart para explotar de la mejor forma, ya que el resultado obtenido apoyara en
la toma de decisiones en el area de ventas por lo cual aumentara las ventas e
ingresos de la empresa, por esta razén es importante la capacitacion para la

persona o el grupo de personas que tomaran las decisiones.

Se recomienda que se tomen las dimensiones del nivel de eficacia y eficiencia para
similares investigaciones, con el objetivo de tener un punto de vista semejante de

la implementacién.

Se sugiere que con el fin de mejorar la presente investigacion con resultados
confiables se use como guia para otras organizaciones que requieran realizar una

mejora en su toma de decisiones.
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ANEXOS

Anexo N°01: Matriz de Consistencia

en que la implementacion del
Datamart contribuira en el nivel
de eficiencia para la mejora del
proceso de toma de decisiones
en el area de ventas de la
empresa Deportes Premium
SAC?

contribucién de un
Datamart en el nivel de
eficiencia en la toma de
decisiones de la gerencia
en el proceso de ventas de
la  empresa Deportes
Premium S.A.C.

HE2: El Datamart mejorara
el nivel de eficiencia para la
mejora  de toma de
decisiones en el area de
ventas de la empresa
Deportes Premium S.A.C.

Nivel de
Eficiencia

Variacion de llamadas
de ventas

Cierre de ventas

Problema OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLE DIMENSIONES | INDICADORES Metodelogia
Problema General Objetivo General Hipotesis General Tipo de investigacién:
¢ Como influye la | Determinar Ia influencia de | La implementacién de un Aplicada-Experimental
implementacion de un | un Datamart en la mejora | Datamart mejorara la toma
Datamart en el proceso de | delatomade decisionesen | de decisiones de Ia Disefio de investigacion:
toma de decisiones en el area | el area de ventas de la | gerencia y el grupo de Pre-Experimental
Datamart
de ventas de la empresa | empresa Deportes | responsables en el proceso
Deportes Premium S.A.C? Premium S.A.C de toma de decisiones en el Poblacion:
area de ventas de Ila La poblacién esta
empresa Deportes conformada por las
Premium S.A.C sucursales a nivel nacional
- o - de la empresa Depores
Problemas Especificos Objetivos Especificos L . Variacion de Ventas | premium S AC
Hipotesis Especificos
PE1: ;En qué medida el | OE1. Determinar como ] Muestra:
Datanjart influira en el_nwel de |nﬂuye un [}ata_marl en el HE1: El Datamart Nivel de Eficacia Indice de ventas Esta conformado por Ia
eficacia para la mejora del | nivel de eficacia para la | incrementara el nivel de ;
o - o . sucursal de Lima y Callao.
proceso de toma de decisiones | mejora  de toma de | eficacia para la mejora de
en el area de ventas de la | decisiones en el area de t’oma de decisiones en el Metas de ventas Tipo de muestreo:
empresa Deportes Premium | ventas de la empresa [ darea de ventas de Ia Toma de No probabilistico
SAC? Deportes Premium S.A.C. empresa Deportes decisi P
Premium S.A.C S aren e Técnicas d ecei
I . . . . R el area de Ticket Promedio de ecnicas de recoleccion
PE2: ;Cual sera |la magnitud | OEZ: Determinar la ventas onts de datos:

- Fichaje
- Entrevista

Herramientas de
recoleccidn de datos:

- Encuesta

- Ficha de registro

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo N°02: Tabla de operacionalizacién de variables

Escala
Tipo Variable Definicién Operacional | Dimensién | Indicador Formula de
medicidn
Segln Gauchet (2015),
gl Datamart es un
conjunto de datos
Variable aislado en los sistemas
Indebendiente Datamart de gestion, para el
P soporte a la toma de
decisiones en la
actividad de la
organizacion.
Segln Lopez, Guaman y Variacién (Venms Actuales — Ventas Anter:’or) 100 Razén
E
Cazg%éi?;gg{ésa ;t;ma de Ventas Ventas Anterior
considerada como uno Nivel de indice de Ventas del periodo + Ventas de periodo anterior )
de los componentes Eficacia L ( , - - ) Razén
mas relevantes en las ventas N°® Ventas del periode + N° Ventas de periodo anterior
sociedades del Metas de N° de Ventas Actuales .
Toma de conocimiento, su ventas - * 100 Razdn
Variable decisiones en el COITECto USo SE . N° de Ventas Propuestas
Dependiente proceso de transforma directamente PT'Ckeé_ Ventas actuales + Ventas anteriores Razé
ventas en eficiencia romedio ( - - o ) azon
empresarial, una de venta N°® Ventas actuales + N° Ventas anteriores
eleccién en Ia Icual se "'3“;'3'0” ( N® Ventas por llamada + N° ventas por Llamada anterior )
. [} .
decide elegir una entre Er}‘li""_m de llamadas N¢ llamadas total del dia + N° llamadas totales anteriores Razén
varias opciones, la cual CENCa | de ventas *100
tendra una
. kel 7 - o 1 5 5
consecuencia a |a hora C:rzrr:fage (N cierre de ventas + N° cierre de ventas dias antemo'res) . 100 Razén

de afrontar un problema.

N® proforma del dia + N° proforma de dias anteriores

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo N°03: Instrumento — Ficha de Registro N°1: Nivel de Eficacia (Pre Test)

FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Fre Test
AV Quica 754
Fecha Inicio: | 05/07/2021 Fecha Fin: 05/09/2021
Variacion de Ventas
Semana T:::?: Fecha Fin Ventas Actuales Ventas Anteriores (vgﬂm 4:-:3::::;?“”::;} * 100
1 01/07/2021 | 03/07/2021 5/. 6,180.00 5/ 5,606.90 10.22%
2 05/07/2021 | 10/07/2021 5/. 15,440.00 5/. 6,180.00 149.84%
3 12/07/2021 | 17/07/2021 5/.17,912.00 5/.15,440.00 16.01%
4 19/07/2021 | 24/07/2021 5/.36,180.50 5/.17,912.00 101.99%
5 26/07/2021 | 31/07/2021 S/.24,758.20 5/.36,180.50 -31.57%
B 02/08/2021 | 07/08/2021 5/.28,890.20 5/.24,758.20 16.69%
7 09/08/2021 | 15/08/2021 5/.32,520.90 5/.28,890.20 12.57%
8 16/08/2021 | 21/08/2021 5/.24,804.20 5/.32,520.90 -23.73%
a 23/08/2021 | 31/08/2021 S/.40,255.90 5/.24,804.20 62.29%
10 01/09/2021 | 05/09/2021 S/.18,978.20 5/.40,255.90 -52.85%
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Pre Test
:;ﬁ:::;;;'?": Eﬁrﬁgzﬁ;i:;n;::m SAC Direccién: Av_ Quilca 754
Fecha Inicio: | 01/07/2021 Fecha Fin: 05/09/2021
Fecha N° Ventas indice de ventas
Semana Inicio Fecha Fin Total de ventas realizadas (w :antn:jef pmuau -tcfanfm: de ps."!'u:l-::'nl:l n:l;r&r‘:'m'.. \
N*Ventas dsl periodo + - Ventas de periodo anterior/
1 01/07/2021 | 03/07/2021 5/.6,180.00 24 5/ 257.50
2 05/07/2021 | 10/07/2021 5/.15,440.00 71 s/ 227.58
3 12/07/2021 | 17/07/2021 5/.17,512.00 67 s/ 244.02
4 15/07/2021 | 24/07/2021 5/.36,180.50 112 s/ 276.32
3 26/07/2021 | 31/07/2021 5/.24,758.20 80 5/ 276.02
& 02/08/2021 | 07/08/2021 5/.28,850.20 108 s/ 274.07
7 05/08/2021 | 15/08/2021 5/.32,520.90 133 5/ 267.57
B 16/08/2021 | 21/08/2021 5/.24,804.20 92 5/ 267.84
9 23/08/2021 | 31/08/2021 5/.40,255.90 97 5/ 285.82
10 01/09,/2021 | 05/05/2021 5/.18,578.20 53 s/ 250.34
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Pre Test
Institucion: Djapc-rtea F"remllurn SAC Direccion: Av. Quilca 754
Proceso: Nivel de Eficacia
Fecha Inicio: | 01/07/2021 Fecha Fin: 05/09/2021
Metas de Venta
Fecha ) . o N de Ventas Actual
Semana . Fecha Fin N® Ventas Actuales N° Ventas Propuestas (‘ He Fentas Actuates oo
Inicio N° de Ventas Propuestas)
1 01/07/2021 | 03/07/2021 24 150 16.00%
2 05/07/2021 | 10/07/2021 7l 150 47.33%
3 12/07/2021 | 17/07/2021 a7 150 44.67%
q 15/07/2021 | 24/07/2021 112 150 74.67%
5 26/07/2021 | 31/07/2021 90 150 60.00%
6 02/08/2021 | 07/08/2021 108 150 72.00%
7 03/08/2021 | 15/0&8/2021 133 150 28.67%
2 16/08/2021 | 21/08/2021 92 150 61.33%
9 23/08/2021 | 31/08/2021 97 150 64.67%
10 01/05/2021 | 05/05/2021 53 150 35.33%
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Anexo N°04: Instrumento — Ficha de Registro N°2: Nivel de Eficiencia (Pre Test)

FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Pre Test
nstiiucion, __Jeportes fremium 5 2. Direccion: Av. Quilca 754
Fecha Inicio: | 01/07/2021 Fecha Fin: 05/09/2021
Fecha . : : . | Ventos setuaten & Ventes anseriares
Semana Inicio Fecha Fin Ventas del periodo | N° Ventas el periodo (ﬂo o T N Ve mmrim_esj
1 01/07/2021 | 03/07/2021 S/. 105.00 1 S/ 105.00
2 05/07/2021 | 10/07/2021 S/.1,493.80 ¥ S/ 228.40
3 12/07/2021 | 17/07/2021 S/.743.00 5 S/ 195.15
4 19/07/2021 | 24/07/2021 S/.932.00 3 S/ 218.25
5 26/07/2021 | 31/07/2021 S/. 987.90 10 S/ 170.47
6 02/08/2021 | 07/08/2021 S/.1,105.00 5 S/ 178.89
7 09/08/2021 | 15/08/2021 S/. 0.00 0 S/ 178.89
8 16/08/2021 | 21/08/2021 S/. 404.00 3 S/ 174.87
9 23/08/2021 | 31/08/2021 S/.904.00 3 S/ 185.41
10 01/09/2021 | 05/09/2021 S/. 69.90 2 S/ 177.49




FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chugquihuaccha Tipo de prueba: Pre Test
Institucion: Deportes Premium S.A.C . . .
Proceso: MNivel de Eficacia Direccion: Av. Quilca 754
Fecha Inicio: 05/07/2021 Fecha Fin: 3110772021
Fecha ] Llamadas . Variacion de llamadas de venta
Semana . . Fecha Fin . N° de ventas ¢ N* Ventas por [lamada + N° ventas por Llamada anterior
Inicio realizadas iw = ————— — - — :|+1nu
(r) amaaas tatal dé‘! dia + N .'Ldmf?dds totales anteriores
1 01/07/2021 | 03/07/2021 70 36 51.43%
2 05/07/2021 | 10/07/2021 138 40 36.54%
3 12/07/2021 | 17/07/2021 241 57 29.62%
4 19/07/2021 | 24/07/2021 230 45 26.22%
5 26/07/2021 | 31/07/2021 214 68 27.55%
6 02/08/2021 | 07/08/2021 137 79 31.55%
7 09/08/2021 | 15/08/2021 215 132 36.71%
8 16/08/2021 | 21/08/2021 210 129 40.27%
9 23/08/2021 | 31/08/2021 321 199 44 20%
10 01/09/2021 | 05/09/2021 270 73 41.94%
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Pre Test
:;ﬁ:::;;{i?n: H:;ZTEZEEZET::m SAC Direccion: Av. Quilca 754
Fecha Inicio: | 05/07/2021 Fecha Fin: 310712021
Semand FEF':IH Fecha Fin N® de N° Ventas (:F cierre de ventas + Ef:ﬁf fsveenjgs dias anterioresy
Inicio Proformas concretadas N* proforma del dia + N° proforma de dins anteriores
1 01/07,/2021 | 03/07/2021 70 23 32.86%
2 05/07/2021 | 10/07/2021 158 51 32.46%
3 12/07/2021 | 17/07/2021 202 a2 29.30%
4 15/07/2021 | 24/07/2021 176 Fi:) 33.66%
3 26/07/2021 | 31/07/2021 209 76 34.36%
[¥] 02/08/2021 | 07/08/2021 176 a7 38.04%
7 03/08/2021 | 15/08/2021 206 121 41.60%
g 16/08/2021 | 21/08/2021 171 105 44.08%
9 23/08/2021 | 31/08/2021 315 181 46.58%
10 01/09/2021 | 05/05/2021 270 72 43.83%
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Anexo N°05: Instrumento — Ficha de Registro N°3: Nivel de Eficacia (Post Test)

FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Post Test
Institucién: Dgporteg Prermium 5.A.C Direccidn: Av. Quilca 754
Proceso: Nivel de Eficacia
Fecha Inicio: 20/09/2021 Fecha Fin: 2001172021
Variacion de Ventas
Semana II::::?: Fecha Fin Ventas Actuales Ventas Anteriores (Vﬂm ﬂ&;;s:i:.z;“”w} + 100
1 20/09/2021 | 26/09/2021 5/.31,115.70 5/.18,978.20 63.96%
2 27/09/2021 | 30/09/2021 5/.26,841.90 5/.31,115.70 -13.74%
3 01/10/2021 | 02/10/2021 5/.5,437.00 §5/.26,841.90 -79.74%
4 04/10/2021 | 09/10/2021 5/.32,330.30 5/.5,437.00 494.64%
5 11/10/2021 | 16/10/2021 5/.25,183.70 5/.32,330.30 -22.11%
3] 18/10/2021 | 23/10/2021 5/. 20,614.60 5/.25,183.70 -18.14%
7 25/10/2021 | 30/10/2021 S/.24,771.40 5/.20,614.60 20.16%
8 01/11/2021 | 06/11/2021 5/.17,552.40 5/.24,771.40 -29.14%
9 08/11/2021 | 13/11/2021 5/.18,648.80 5/.17,552.40 6.25%
10 15/11/2021 | 20/11/2021 5/.16,240.10 5/.18,648.80 -12.92%
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: Juan Damaso Flores Chugquihuaccha Tipo de prueba: Post Test
Institucion: Dn?purtEE Prem_ium S.A.C Direccion: Av. Quilca 754
Proceso: Nivel de Eficacia
Fecha Inicio: 20/09/2021 Fecha Fin: 20/11/2021
Semana Fecha Fecha Fin Total de ventas N Ventas Ventas del ;JE'r‘:'::;':iﬁ’{:i:ﬂ?pseﬂ:lﬂ'ﬂ anterior
Inicio realizadas l:u".-":' Ventas del periodo + N° Ventas de periodo anre;-'.-'ar-)
1 20/09/2021 | 26/09/2021 $/.31,115.70 96 S/ 324.12
2 27/09/2021 | 30/09/2021 5/.26,841.90 77 S/ 335.02
3 01/10/2021 | 02/10/2021 S/.5,437.00 28 S/ 315.40
4 04/10/2021 | 09/10/2021 5/.32,330.30 108 s/ 309.79
5 11/10/2021 | 16/10/2021 S/.25,183.70 91 S/ 302.27
6 18/10/2021 | 23/10/2021 5/.20,614.60 100 S/ 283.05
7 25/10/2021 | 30/10/2021 5/.24,771.40 126 S/ 265.65
8 01/11/2021 | 06/11/2021 5/.17,552.40 61 S/ 267.61
9 08/11/2021 | 13/11/2021 S/. 18,648.80 a7 S/ 258.29
10 15/11/2021 | 20/11/2021 5/.16,240.10 94 s/ 249.13
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Post Test
v Quica 54
Fecha Inicio: | 20/09/2021 Fecha Fin: 2001172021
: Fecha . .; . - dentes envalos
ltem Inicio Fecha Fin N° Ventas Actuales N” Ventas Propuestas l:u'-;’ e —— Propuesras) £ 100
1 20/09/2021 | 26/09/2021 96 150 64.00%
2 27/09/2021 | 30/09/2021 77 150 51.33%
3 01/10/2021 | 02/10/2021 28 150 18.67%
4 04/10/2021 | 09/10/2021 108 150 72.00%
5 11/10/2021 | 16/10/2021 91 150 60.67%
6 18/10/2021 | 23/10/2021 100 150 66.67%
7 25/10/2021 | 30/10/2021 126 150 84.00%
8 01/11/2021 | 06/11/2021 b1 150 40.67%
9 08/11/2021 | 13/11/2021 97 150 64.67%
10 15/11/2021 | 20/11/2021 94 150 62.67%
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Anexo N°06: Instrumento — Ficha de Registro N°4: Nivel de Eficiencia (Post Test)

FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Post Test
Fecha Inicio: | 20/09/2021 Fecha Fin: 20/11/2021
, Fecha . . o . Ir'en-lr_:ailfzitnirtg:n +Eglgrgse ::ﬂﬁm
Item Inicio Fecha Fin Ventas del periodo | N° Ventas el periodo (J,_m o W Ve mtgrim_m]
1 20/09/2021 | 26/09/2021 S/.1,764.90 7 S/ 252.13
2 27/09/2021 | 30/09/2021 S/.1,779.00 8 S/ 236.26
3 01/10/2021 | 02/10/2021 S/. 719.00 4 S/ 224.36
4 04/10/2021 | 09/10/2021 S/. 430.00 7 S/ 180.50
5 11/10/2021 | 16/10/2021 5/.1,182.50 6 S/ 183.61
6 18/10/2021 | 23/10/2021 S/. 770.50 4 S/ 184.61
7 25/10/2021 | 30/10/2021 S/.1,040.50 7 S/ 178.75
8 01/11/2021 | 06/11/2021 S/. 182.50 2 S/ 174.86
9 08/11/2021 | 13/11/2021 S/. 786.50 8 S/ 163.31
10 15/11/2021 | 20/11/2021 S/. 160.00 4 S/ 154.66
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuquihuaccha Tipo de prueba: Post Test
A Quica 754
Fecha Inicio: | 20/09/2021 Fecha Fin: 20/11/2021
item Felck:ua Fecha Fin Llan:'ladas N° de ventas e Ef'enrns'\::'rfi{:f!irf{: f ;I::ﬂr::?faarsﬂg:;_E:::rm
Inicio realizadas ( Tormades toral Aol g5 s+ Tamadas rrelos envariarss) * 199
1 20/09/2021 | 26/09/2021 199 133 66.83%
2 27/09/2021 | 30/09/2021 220 73 45.16%
3 01/10/2021 | 02/10/2021 79 33 47.99%
4 04/10/2021 | 09/10/2021 161 108 52.66%
5 11/10/2021 | 16/10/2021 201 115 53.72%
6 18/10/2021 | 23/10/2021 156 86 53.94%
7 25/10/2021 | 30/10/2021 175 o8 54.24%
8 01/11/2021 | 06/11/2021 182 114 55.35%
9 08/11/2021 | 13/11/2021 168 98 55.68%
10 15/11/2021 | 20/11/2021 276 123 53.99%
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FICHA DE REGISTRO

Investigador: | Juan Damaso Flores Chuguihuaccha Tipo de prueba: Post Test
::r‘e';g;:;?n: E EETEZSEZL?;EZ SAC Direccion: Av. Quilca 754
Fecha Inicio: | 20/09/2021 Fecha Fin: 20/11/2021
Cierre de venta
ftem Fe_clja Fecha Fin N° de N° Ventas (N"acie;r're de ventas + - fije?"r‘e de ventas dias amea_n:'ores) \ 100
Inicio Proformas concretadas N° proforma del dia + N° proforma de dias anteriores J
1 20/09/2021 | 26/09/2021 223 119 53.36%
2 27/09/2021 | 30/09/2021 111 61 53.89%
3 01/10/2021 | 02/10/2021 418 26 53.93%
4 04/10/2021 | 09/10/2021 171 98 54.97%
5 11/10/2021 | 16/10/2021 166 97 55.77%
6 18/10/2021 | 23/10/2021 177 96 55.47%
7 25/10/2021 | 30/10/2021 172 88 54.78%
2] 01/11/2021 | 06/11/2021 172 99 55.16%
9 08/11/2021 | 13/11/2021 169 96 55.36%
10 15/11/2021 | 20/11/2021 169 99 55.70%
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Anexo N°07: Permiso de investigacion

PERMISO PARA EL PROYECTO DE INVESTIGACION

Sefores:
- Univerzidad Cesar Vallejo.

Presenta:

Mediante el presente documento, de manera atenta, manifiesto el infterés vy

conocimiento de la propuesta del proyecto de investigacion.

o ISABEL CRISTINA COLAN CHAPEYQUEN ideniificada con DMNI N*061.28255,
en calidad de representante legal de la empreza DEPORTES PREMIUM SAC,
autorizo a JUAN DAMASO FLORES CHUQUIHUACCHA, identificado con DMI
75814196 a realizar la investigacion denominada “Datamart para la mejora del
proceso de toma de decisiones en el area de ventas de la empresa Deporles
Premium 3.A.C°

En este sentido, nos comprometemos a participar en este proceso ofreciendo la

informacion de apoyo necesaria para el desamollo del proyecto de investigacion.

Se expide el presente documento a solicitud del interesado para los fines que crea

conveniente.
Cordialmente.

Callao, 10 de agosto del 2021

«NA\DEPORTES PREMIUM S A C.

= .

ISabel © Ealar st

GRS G
Firma

=,
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Anexo N°08: Tabla de valores criticos de T para Wilcoxon (Variacién Ventas)

4 Useverndad & San Curbos de Ongemala
\ Crmro | de Ocoudente
Comees deMedcny Coian, ey A, 200 CURSO DE BIOESTADISTICA
Feltdonun: TH730000, EXT. 2027, 222020452244 SEMANA 24

CUNOCAUSAC

APENDICE 1
VALORES CRITICOS DE T EN LA PRUEBA DE RANGOS
CON SIGNO EN PARES AJUSTADOS DE WILCOXON

Nivel de significacion para prueba de una cola

025 .01 005
N

Nivel de significacion para prueba de dos colas

.05 | .02 .01
6 0 -
7 » 2 0 -
8 4 2 0
: § 3 2
11 1 7 5
12 14 10 7
13 17 13 10
14 21 16 13
15 25 20 16
16 30 24 20
17 35 28 23
18 40 33 28
19 46 38 32
20 52 44 38
21 59 49 43
22 66 56 49
23 73 62 55
24 81 69 61
25 89 77 68

FUENTES: Adaptada de la Tabla 1 de F. Wilcoxon, Some Rapid Aproximate
Statistical Procedures.Nueva York: American Cynamid Company, 1949, p.
13. Reproducido de S. Siegel. Nonparametric Statistics for the Behavioral
Sciences. Nueva York: McGraw-Hill, 1956. Reproducida con autorizacion
del Autor , American Cyanamid Company y McGraw-Hill Book Company .
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Anexo N°09: Tabla de valores T-Student (indice de ventas)

Tabla t-Student

Gradas da
ibertad

e = 5 I P X

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
az
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
48
47
48
44

001
31.8210
6.9645
4.5407
3.7468
33640
3.1427
29979
2 BIES
2.8214
27638
27181
26810
26503
2 6245
26025
2 5835
2 5669
25524
2 5395
2.5280
25176
2 5083
2.4993
24922
2.4851
24786
24727
24671
2.4620
24573
2.4528
2 4487
2 4448
24411
2.4377
2.4345
2.4314
2.4288
2.4258
2.4233
2.4208
2.4185
2.4163
24141
2.4121
2.4102
2.4083
2 40686
2,404

0.005
£3.6559
9.9250
5.8408
4 604
4.0321
37074
3.4095
3.3554
3.2498
3.1693
3.1058
3.0545
3.0123
2.9768
29467
2.9208
2.Bagz
2.8784
2.8609
28453
2.8314
2.8188
28073
27970
2.TBT4
27787
27707
27633
2 7564
2.7500
2.7440
2.7385
27333
27284
27238
27185
27154
27118
27078
2.7045
27012
2 BT
2 6951
26923
2 GBOG
2 GBTO
2 GBAE
2 622
2.6B0D
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Anexo N°10: Validacion de Expertos para el indicador “Nivel de Eficacia”

TAEBLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apellidos y Mombres del experto: Danny Montoya negrillo
Titule o Grado academico: Doctor { ) Magister (%) Licenciado { j Otros | )
Institucion: Universidad Cesar Vallejo
Autor: Juan Damaso Flores Chuquihuaccha
Fecha: 15/082021
TESIS

Datamart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de ventas en la empresa Deportes Premium 5.4A.C

Tabla de Evaluacion de expertos para el indicador: Nivel de Eficacia

Medizntz I3 tabla de evaluacion de expertos, usted tiene |z facultad de calificar los instrumentos
utiizados para medir un indicador, mediante una serie de preguntas llenando con un “5%° 2n las
columnas correspondisntss.

Mu
B, Malo ¥
item Pregunta Deficiente | oy, Bueno | Busno | Excslents
g 0- 2% 50% 1-T0% - 21-100%%
30%
1 LE| mstrumensa de medicion cumple 753
con el disefio sdecusda? =
JEl ingtrumanio de recoleccidn de
Z datas Sene relacion con el biluks de T
investigackan?
7 LEn & instrumenta de recokeocian de TO%
dalos se mencionan o indicadoms? =
4 JLos camponentes de la formula sen 77
lo% necesarios paa el calouks? i
JEl di=efo del instrumenta de
] medicion  facilitara el andlss y T4%
procesamiento de dalosT
(Dl instrumants de madicikin son .
e a
g comprensibles ks indicasdores? 74%
LEl instrumenta de medicidn serd
T accesible & la poblacion sujeto de Ta%
asbudia?
JEl instrumento de omedicion es
a claro, preciso y para oblener las Ta%
datos reguendos 7
TOTAL TO.7T8%

Il":lIII -'.--r_-'{--'t ':_.-'l'

Firma del Experto
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TAELA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apsllidos vy Hombres del experfo: Ivan Carla Petrlik Azabache
Titulo yio Grado academico: Doctor (%) Magister () Licenciada () Otros ()
Institucion: Universidad Cesar Vallejo
Autor: Juan Camaso Flores Chuquihuaccha
Fecha: 15082021
TESIS

Diatarmart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de wentas en la empresa Deportes Premium 545

Tabla da Evaluacion de expertos para el indicador: Nivel de Eficacia

Mediante b tabla de avaluascon de experios, usted tene la facultad de calibear los instnamenios
ulilzadas para medir un indicadar, mediante una serie de pregurtas lenanda con un *%° en les
calumnas coresponoientas,

Wy
Deficlents | Malo | Bueno Excelents
fh=m Pregunta 0-20% | 21-50% | 51-70% | B0 | ey qp0me
71-50%
JED mstrumento de  medicion
1 caumile carn ) =i %
Aderuada ¥
JEI mstrumento de recokecoitn
2 | de datwas liene melacien con el %

titula de imvestigacion ¥

dEn sl msbumenta oe
3 recoleocddn de dalos ge %,
mencicnan los nodcadones 7
JLos  componsnles e A

4 formula =an los nesessnos para H1%
ol cdlcuka ?
LEN digsano de| instrumenta e

5 | medicitn faciitara o ardlsis v Ti3%

procesamisnta de dalos?
Ll instrumenta de mesdicion

5] = camprensibles los Td%
irdicadornes?
LED instrumento de  medicion

7 ward accasible a la poblacicn %

=jeta de astudio?

LED instrumenta de medicion es
S| clara, preciss i para oblenar los ™%
datas reg e ndos?

TOTAL TI.T5%

Firmia del Experia

W, v P2 THLW, Al
P 31448
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TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apellidos y Mombres del experto: Francisco Manuel Hilario Falcon
Titule ywio Grado académicoe: Doctor (%) Magister (7 Licenciado ) Otros ()
Institucion: Universidad Cesar Vallejo
Autor: Juan Damaso Flores Chuguihuaccha
Fecha: 15/08/2021
TESIS

Datamart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de wentas =n la empresa Deportes Premium 2.4.C

Tabla de Evaluacion de expertos para el indicador: Nivel de Eficacia

Mediante |3 tabla de evaluacion de expertos, usted tiene la facultad de calificar los instrumentos
utilizados para medir un indicador, medianie una serie de pregunias llenande con un “%" en las
columnas correspondisntes.

ltem Pregunta Deficiente | Malo Bueno B'::I?IID Excelanta
0-20% 21-530% | S1-T0% 71-20% S1-100%
1 LEl  instrumentn de  medicidn To%
cumple con el disefio adecuada?
LEl instrurmnento de recaleccicn
2 de datas Sene relscion con al TES
titulo de investgasciin ¥
L{En & instrumento e
3 recolecein L] datas a ARE
marcicnan ks indicadors?
{Los componanies de la formula
4 a0 kas  peossarias para el TE%
caloule?
LEI disefia del instrumendo de
L] medicion facilitara e analisis y B
procasamisenis de dalos?
J0wl instrumenta de  medicidn
(4] =0 campransibles [LaT T
indicadoras?
LEl instrumenio de madicion sera
T accesible a b poblacion sujeto de T
agbudic?
LEl mstrumenio de medicdn es
a2 clarn, praciso y para oblener los THe
datos reguendos ¥
TOTAL T8.238%
Firma del Experto
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Anexo N°09: Validacién de Expertos para el indicador “Nivel de Eficiencia”

TAEBLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidas v Mombres del experte: Danny Montoya negrilla
Titule y/o Grado académico: Doctor {) Magister (X) Licenciado {) Otros ()
Institucion: Universidad Cesar Vallejo
Autor: Juan Damaso Flores Chuguitiuaccha
Fecha: 15082021
TESIS

Datamart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de ventas en la empresa Deportes Premium 5.A.C

Tabla de Evaluacion de expertos para el indicador: Mivel de Eficiencia

Medizntz ka tabla de evaluacion de expertos, usted tiene la facultad de calificar los instrumentos
utiizados para medir un indicador, mediante una serie de preguntss llenando con un “3%° =n las

calumnas correspondisntss.

- Malo Muy
itam Pregunta Deficiente | ay_ Bueno | Bueno | Excelente
0-20% S0% 31-T - 21-100%%
a0%
1 LEl mstrumenta die medician cumpls 783
con el disefio sdecusdo ¥ :
LEl instrumento de recaleccidn de
2 datos Siene relacion con el titule de Ta%
inyesligackin ¥
1 LEn el instrumenta de recaleccion de a1
dalos se mencionan los indicadoras? =
4 L Los campanentes de |a fommuls son THAL
los necesarios para al caleuks? e
JEl  dimefio del instrumenta  de
R medicion  facilitara el  andlisis y T4%
procesamients de dalos?
8 d0el instrumento de medicion son 7T
camprensibles ks indicadanas? =
LEl instrumenta de medicion serd
Fi gccesible & la poblacitn sujets de T4%
agbudia™
LEl instrumento de  medicion es
i claro, preciso vy para oblener los Tha
datas requendos?
TOTAL TE_25%

r i il &
L £|"l. Lt W] i*:-. g o= A
| il L

Firrna del Experto
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TAELA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apellidas y Mombres del experto: Ivan Carla Petrlik Azabache
Titulo ylo Grado academico: Doctor (%) Magister () Licenciado {) Otros ()
Institucion: Universidad Casar Vallejo
Autor: Juan Camaso Flores Chugquihuaccha
Fecha: 15082021
TESIS

Datarnart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de wentas en la empresa Deportes Pramium 5482

Tabla de Evaluacion de expertos para el indicador: Nivel de Eficiencia

Mledianie b wEhls de avalisaon de experios, usted bene Lo facutad de califcar ks irstrumanios
utilzadas para medir un indicadar, mediarse una serie de preguntas lenanda con un “%° en e
calumras coresponoientas,

Wy

Deficlants | Malo Busno Excelenis
ftzm Pregunta 0-20% | 21-50% | 51-7ock | BUEND | oy q00%
T1-50%
Ig_EI nsirumento  de  mEdicion
1 cumple con 1 ol iy B0%
adecuada T
LEl mslrumento de recokeccion
2 die datas tiene relacidn con el I

titula de ireestigacicn?

dEn el insbrumentc oe
i | meooleccdn de  dalos se HEMW
mencitnan los indcadones T
L= componenles o= |3

4 formiula =an 0% nesesanos parg H1%
al sileuka?
LED disena del instrumenta de

5 | medicion faciitara o ardlsis T5%

procesamienis de dalos?
el instrumenta de medicion

L] =N camprensibles =T T
indicadones?
LEl instrumento de  medicion

T sard acoagible & la poblacicn Ta%

=jeba de ashudio?

LEl ingtrumenta de meadicion e
H clarg, preciso y para obbanar los 4%
datos requeridos?

TOTAL ToA5%

Firmia diel Experia

W e PETRLI Aol
P 51448
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TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apelidos v Mombres del experto: Francisco Manuel Hilario Faloon
Titule ywio Grado académico: Doctor (X) Magister () Licenciado {) Otros ()
Institucian: Universidad Casar Vallejo
Autor: Juan Démaso Flores Chugquihuaccha
Fecha: 15/082021
TESIS

Catamart como solucion de inteligencia de negocios para toma de decisiones del proceso
de wentas en la empresa Deportes Premium 5.4.C

Tabla de Evaluacion de expertos para el indicador: Nivel de Eficiencia

Mediants |a tabla de evaluacion de expertos, usted tizne la facultad de calficar los instrumentos
utilizados para medir un indicadar, mediante una serie de preguntas l=nando con un "% en las
columnas comespondisntes.

ltem Fregunta Deficiente | Malo Bueno B'::rj:ln Excelante
0-20%% 21-30% | S1-T0% 71-80% 81-100%

(El instrumants de  medicicn

1 \".::IJI'III'.I|E con el disefio adecusds? 2%
LE| instrurnanis de recaleccidn

Z de datas Siene relscidn con el Tho,
titult de nvestigackin
LEnR a instrumenta e

3 recolecain e dabos. o B1%
mancionan ks indicadores?
LLos compaonanies de la formula

4 zor s peoasaries para al TR
caleuls?
LEl disefia del instrumeno de

L] madician facilitara el ardlisis y TE%
procesamiento de dalosT
fDel instrumenta de medicicn

[+] =0 campransibles | TEY%
indicadoras?
LEl ingtrumenio de madicion serd

T accasible 3 la poblaciin swpeta de TESL
astudia?
LE| metrumenso de medicdn as

a2 clars, praciso v para abiener las B2%
datos requendos?

TOTAL T78.13%

Firma del Experto
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Anexo N°10: Entrevista

M*® Entrevista 01

Persona entrevisiada Isabel Cristina Colan Chapeyguen
zarqo Ferente general

Fecha 05 de Julio del 2021

1. iNombre y rubro de la empresa?

Deportes Premium SAC, una empresa orientada al rubro de confeccion de indumentaria
deportiva.

2. :Por qué es importante la toma de decisiones en el proceso de ventas de la
empresa?

La toma de decisiones dentro del proceso de ventas es considerada muy importante yva que
es el proceso que genera los registros de ventas e interactia con el cliente, logrando una
confianza vy lazo comercial.

3. :Que actividades se ven en este proceso?
Existen diversas actividades siendo las principales como;

- El registro de proformas v ordenes de pedido, como confeccion v venta de productos
deportivos.
- Registro de ficha técnica, detallando 2l pedido personalizado del clienta.

- Promociones, campana, descuentos v marketing para fidelizar al cliente.
- Verificacién de cuentas por cobrar.
4. ;Queé tipo de andlisis se realizan en este proceso?

Se analizan mediante los registros, la retencion de clientes, los productos con mayor
demanda, se revisan los ingresos de cada tienda, clientes v distribuidores potenciales, la
retroalimentacion segdn los reprocesos en devoluciones de pedidos para mejorar nuestro
servicio.

5. :Qué decisiones se toman en base a estos analisis?

Depende, si es para los clientes, se toman decisiones como descuentos, promociones o
marketing para fidelizar v mejorar la relacion comercial. En cuando a 1os reprocesos paor

devoluciones se analiza el pedido v ver si es problema es en la confeccion o de materia
prima.
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6. ¢Hoy en dia la empresa cuenta con algun tipo de herramienta de analisis?

Contamos con los reportes que nuestro sistema de informacion genera para poder realizar

el analisis de los mismos como volumen de ventas por sucursales, identificacion de nuevos
clientes, productos con mayor demanda y saber qué decision tomar en base a ello.

7. :Alguna vez ha ocurrido un resultade negativo debido a una mala toma de
decision?

Si, recuerdo haber inverfido en 4 maquinas de costura 2 remalladoras v 2 bastidoras para
cubrir la demanda qgue tenia con la linea fitness y reforzar dicho taller, segun el reporte que
se me presento, tenian unos meses de buen recibimiento, pero a los mesas siguientes
empezo a estancarse al punto de generarme retrasos con la confeccion, al final decidi
integrarlos al area de produccion v mantener las maguinas que ya tenia en el taller de
fitness antes de reforzara, debido a esto no lograba aumentar mi produccion por lo que 135
maquinas estaban sin operar hasta gque se incrementara [a demanda.

8. ;Considera usted necesaria la implementacion de una herramienta de
inteligencia de negocios para su empresa?

Siempre consideré que la tecnologia para una empresa hace que su trabajo sea mas rapido

y facil, por lo que, si considero necesara su implementacion, podre ser mas consiente de
como va la empresa y tomar las medidas y decisiones necesarias para salir adelants.

<N\ DEFORTES PREMIUM S AC.

Isabel C. Coian Criapeyuan
GERENTE GEN Peyquen
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Anexo N°11: Desarrollo de la metodologia del Datamart

Se muestra el desarrollo de la metodologia Hefesto, para la elaboracién del
Datamart para la toma de decisiones en el proceso de ventas de la empresa

Deportes Premium S.A.C.

INDICE DE METODOLOGIA HEFESTO

1. ANALISIS DE REQUERIMIENTOS ... oo 102
1.1, 1dentifiCar PreQUNTAS ..........uuuuuuuuuiiiiiiiiiiiitiiiiiieieieiebebbebeeeeeeeeennnneneenaenennes 102
1.2. Identificar Indicadores y Perspectivas ................uueuueuumimmmmmimiiiiiiiiiiiinininnnns 102
1.3, M0Odelo CONCEPLUAL........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 105
2. ANALISIS DE LOS OLTP ittt e e 106
2.1, Conformar INAICAOIES ........cooeeeeeeeeeeeeeee e 106
2.2. [Establecer correspondencias ..........cooooveiiieiieee e 108
2.3. Nivel de Granularidad..............oooouiiiiiiiiieie e 112
2.4. Modelo Conceptual AMPliado............uoiiiiieeiiiiiiici e 120
3. Modelo LOGICO deI DW........uuiiiiieeieeeeeee et e e e e e aaaans 121
3.1. Tipo de Modelo LOgICO del DW..........uiiiiiiiiiiiieiciee e, 121
3.2. Tablas de dimeNSIONES.........coooiiiiiieeee e 121
3.3. Tablas de heChos ... 127
4. UNIONES ..o 129
4. INtegracion de DatOS..........uuiiiiiiaiiiiiiiiieii e e e 130
4.1, CargainiCial.........coooiiiiiiiiiiii 130
4.2, ACHUANIZACION ...ooiiiiiiiiieie et a e e 157
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1. ANALISIS DE REQUERIMIENTOS

11

Identificar preguntas

Lo primero a interpretar es establecer las necesidades del usuario a través de

preguntas para luego, analizar las mismas con el objetivo de determinar cuales

seran los indicadores y las perspectivas para finalmente elaborar un modelo

conceptual en el cual se podra plasmar los datos obtenidos en este primer paso.

Las preguntas del negocio fueron los siguientes:

A)

B)

C)

D)

E)

F)

Se requiere conocer el Variacion de Ventas por sucursal y vendedor diario,

semanal y mensual.

Se requiere saber el indice de ventas por vendedor y sucursal en un

determinado periodo.

Se requiere saber el volumen de ventas por vendedor y almacén en un

tiempo determinado.

Se requiere saber el nUmero de ventas por el tipo de cliente, por almacén,

vendedor, cliente y sucursal durante un determinado tiempo.
Se requiere conocer los clientes top por sucursal en un determinado tiempo.

Se requiere conocer el ticket promedio de ventas por vendedor y por sucursal

en un tiempo determinado.

G) Se requiere saber el volumen de ventas por categoria y por sucursal de

H)

1.2.

forma diario, semanal, trimestral y semestre.

Se solicita saber el Cierre de ventas por vendedor y sucursal en un tiempo

determinado

Se solicita conocer la variacion de llamadas de ventas por vendedor y

sucursal de forma diaria, semanal y mensual.

Identificar Indicadores y Perspectivas

En esta etapa, se darad el andlisis a las incégnitas de las necesidades

recopiladas y se detallan sus indicadores resaltandolo de color [ ] 'y sus

respectivas perspectivas con el color [N
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A) Variacién de Ventas por sucursal y vendedor diario, semanal y mensual.
B) indice de ventas por vendedor, sucursal en un determinado periodo.
C) Volumen de ventas por Veéndedor y almacén en un tiempo determinado.

D) Ntmero de ventas por tipo de Eli€fte; almacén, Vendedor, sucursaly cliente
en un determinado’periodo.

E) Clientes top por sucursal en un determinado periodo.

F) Ticket promedio de ventas por Vendedor y sucursal en un determinado
periodo.

G) Volumen de ventas por categoria en un fiempo determinado.
H) Cierre de ventas por vendedor y sucursal en un determinado periodo.

) Variacién de llamadas de ventas por vendedor y sucursal en un determinadd
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Ya definidas nuestros indicadores y perspectivas, en la tabla N°29 se muestra en

resumen el orden de la informacion e identificador de indicadores y variables.

Tabla N°29: Identificador de indicadores y variables

INDICADORES PERSPECTIVAS

Sucursal
Variacion de Ventas Vendedor
Tiempo
Vendedor
indice de ventas Sucursal
Tiempo
Vendedor
Volumen de ventas Tiempo
Almacén
Cliente
Vendedor
Nudmero de Ventas Sucursal
Tiempo
Tipo Cliente
Sucursal
Tiempo
Vendedor
Sucursal
Tiempo
Categoria
Tiempo
Vendedor
Cierre de ventas Sucursal
Tiempo
Vendedor
Sucursal
Tiempo

Clientes Top

Ticket Promedio de
ventas

Volumen de ventas

Variacion de llamadas
de ventas

Fuente: Elaboracion propia
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1.3. Modelo Conceptual

Ahora se procede a realizar el modelo conceptual, se colocan las perspectivas
seleccionadas en la parte izquierda, las cuales seran vinculadas a un circulo central
que representa la relacion que existe entre ellas. En la figura N°39 se muestra el

modelo conceptual del proyecto.

Figura N°39: Modelo conceptual del proyecto

Vyiaci(’)n de ventas
Vendedor
indice de ventas
Sucursal
Volumen de Ventas
Tiempo Toma de
decisiones en el
proceso de ventas Ndmero de Ventas
Cliente .
Clientes top
Tipo cliente Ticket Promedio de Ventas
Cierre promedio de Ventas
Categoria
Variacion de llamadas de ventas
Producto
Almacén
Llamadas
Proformas

Fuente: Elaboracion propia
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2. ANALISISDE LOS OLTP

2.1. Conformar indicadores

Se muestra cOmo se obtienen los indicadores que se tendran en el Datamart,

indicando las variables que se daran uso para su calculo y funcion.

A) Variacién de Ventas
Hechos: Variacion de Ventas

Funcion de agrupamiento: SUM

Ventas Actuales— Ventas Anterior

Formula: ( ) * 100

Ventas Anterior

B) indice de ventas
Hechos: indice de ventas

Funcion de agrupamiento: SUM

Ventas del periodo+Ventas periodo anterior
Formula: ( d 4 )

N° Ventas del periodo+N° ventas periodo anterior

C) Volumen de ventas
Hechos: Tasa de crecimiento de pedidos
Funcion de agrupamiento: SUM
Formula: ) (Ventas Total)

D) Numero de Ventas
Hechos: Numero de ventas realizadas
Funcion de agrupamiento: SUM
Formula: } (Numero de Ventas)

E) Clientes Top
Hechos: Clientes top
Funcion de agrupamiento: SUM

Formula: > (Numero de ventas por cliente)
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F) Ticket promedio de ventas
Hechos: Ticket promedio de ventas

Funcion de agrupamiento: SUM

. Ventas actuales+Ventas anteriores
Formula: ( —)
N°ventas actuales+N° ventas anteriores

G) Cierre de ventas
Hechos: Cierre de promedio de venta

Funcion de agrupamiento: SUM

N° cierre de ventas+N° cierre de ventas dias anteriores

Formula: ( ) * 100

N°proforma del dia+N° proforma de dias anteriores
H) Variacion de llamadas de ventas
Hechos: Variacion de llamadas de venta

Funcién de agrupamiento: SUM

N°Ventas por llamada+N° ventas por Llamada anterior

Formula: ( ) * 100

N° llamadas total del dia+N° llamadas totales anteriores
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2.2. Establecer correspondencias

Se establece la relacion entre el modelo conceptual y la base de informacion

fisica, en la figura N°09 se muestra el diagrama que muestra la informacién de una

forma detallada.

En la figura N°40 se muestra el diagrama relacional que corresponde a la base

de datos transaccional.
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Vendedor *

¥ i vendedar
id_usuaric
id_tipo,_documenta jd
num documento
apelicles pat
apelicies mat
noamibres
tedefona
comen
direccion
serie vendedor
serie proforma
i localdad

i _caja

Usuarios *

¥ usuanc

ot login

P——
nambres

apeliidos

Almacen *

¥ id_almacen
cod lmacen
nam_almacen

id_sstado.

Detalle_Orden_Pedido *

Figura N°40: Diagrama Relacional

id_detalle crden_pedido

-

serie_vendedor

-

cormeltive_vendedor
id_producto

cantidad
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A continuacién, se muestra en la figura N°41, la correspondencia entre ambos modelos.

Figura N°41: Diagrama de correspondencia entre ambos modelos

\ Tipo_Documento_ldentidad

Vendedor * Uswarias * Orden_Pedido * T'> Cliente 2 i Tipe.Docume:
| Eomaetr N |l | rom_Tipe_Documento,
> § . _Trabajador_ S
= T Localidad * § i seguimisnto. trabaisdr
um decuments
. ¥ i locaidad f Regrtro, 0P
— rom bl focha regdre
4 o
Pimacn * 1 fecha smision
l v A sl focha entrega
i o btots
1ot
Crecimiento de ventas T
Vendedor medins
o === Producto_Almacen
Indice de ventas id_despachade e
® id_producto_slmacen la :
o e e Detalle_Proforma * -

taile_Orden_Pedido * s Proforma *
Sucursal = i detalle groforma @

et .

L Volumen de Ventas v ‘
Toma de \/ ) d_zctivo ¥ _personal
decisiones en el ",—__’ h i . stock comprometido nam_guia
proceso de ventas / Nimero de Ventas L S stock_existencias I fecha emision
fachs_antregs
Cliente - X — sdichansles
- T Clientes top s o
presia adicio
o s i umiarc
presic
" . Ticket Promedio de Ventas Fregus Em—
Tipo cliente coneistivo semison DIM_PROFORMA_VENTA
¢ id_proforma_venta

id detalle movimiento.

Cierre promedio de Ventas Va
. nom_vendedor
7
num_proforma
Variacion de llamadas de ventas Vi pr— = i num_ventas
Producto V2 ll!. EEE—_ rupo_ltem fechs
id_grupo,_item aiio
DIM_LLAMADA VENTA X g mes
% id_llamada_venta dia

nom_vendedor sucursal

num_llamadas

num_ventas
tota entrada aio
total saisda mes
magen gif dia

sucursal

id_genera

Fuente: Elaboracion propia

110



Las relaciones identificadas fueron las siguientes:
A) La entidad “Vendedor” va con la perspectiva “Vendedor”.
B) La entidad “Localidad” va con la perspectiva “Sucursal”.

C) El dato “fecha_emision” de la entidad “Orden_Pedido” y de la entidad

“Proforma” va con la perspectiva “Tiempo”
D) La entidad “Cliente” va con la perspectiva “Cliente”.

E) El dato “‘nom_tipo_documento_identidad” de la entidad

“Tipo_documento_identidad” va con la perspectiva “Tipo cliente”.

F) El dato “nom_grupo_item” de la entidad “Producto_Grupo_Item” va con la

perspectiva “Categoria”.

G) El dato “id_producto” de la entidad “producto_almacen” siendo una clave

fordnea de la entidad “Producto” va con la perspectiva “Producto”.

H) El dato “nom_almacen” de la entidad “Almacén” va con la perspectiva

“Almacén”

[) Eldato “total” de la entidad “Orden_Pedido” va con el indicador “Volumen de

Ventas”.

J) El dato “total” y “fecha_emision” de la entidad “Orden_Pedido” va con el

indicador “Variacion de Ventas”.

K) El dato “precio” y “cantidad” de la entidad “Detalle_Orden_Pedido” va con el

indicador “Indice de Ventas”.
L) La entidad “Orden_Pedido” va con el indicador “Numero de Ventas”.

M) El dato “id_cliente” y “total” de la entidad “Orden_Pedido” va con el indicador

“Clientes Top”.

N) El dato “total” y “id_orden_pedido” de la entidad “Orden_Pedido” va con el

indicador “Ticket Promedio de Ventas”.

111



O) La entidad “DIM_LLAMADA_VENTAS” procede de un Excel llamado
“Indice_venta_eficiencia” en la hoja “Variacion_llamadas_venta”, la cual va

con el indicador “Variacion de llamadas de Ventas”.

P) La tabla “DIM_PROFORMA_VENTAS” procede de un Excel llamado
‘Indice_venta_eficiencia” en la hoja “Cierre_promedio_ventas” la cual se

relaciona con el indicador “Cierre de ventas”.
2.3. Nivel de Granularidad

Con las correspondencias ya establecidas, se analizaron los campos en cada

tabla a la que hace referencia se obtuvo lo siguiente:
A) La perspectiva “Vendedor”, los datos disponibles son los siguientes:

e id_vendedor. es la clave primaria de la entidad “Vendedor’ y

representa a un vendedor(a).

e id_usuario: representa mediante una clave foranea a un usuario que

ingresa al sistema.

e |d_tipo_documento_identidad: representa a través de una clave

foranea al grupo del tipo de documento del vendedor(a).

e num_documento: numero de documento de identidad del

vendedor(a).
e apellido_pat: apellido paterno del vendedor(a).
e apellido_mat: apellido materno del vendedor(a).
e nombres: representa los nombres del vendedor(a).
o teléfono: es el numero de contacto del vendedor(a).
e correo: correo electronico del vendedor(a).
e direccion: direccion del vendedor(a).
e serie_vendedor: serie de venta del vendedor(a).

e serie_proforma: serie de proforma del vendedor(a).
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id_localidad: representa mediante una clave foranea al grupo de

localidades de la empresa.

id_caja: representa mediante una clave foranea al grupo de cajas que

pertenece a una localidad.

B) La perspectiva “Sucursal” los datos que se pueden usar son los siguientes:

id_localidad: es la clave primaria de la tabla “Localidad” representa

una localidad en particular.
nom_localidad: nombre de la localidad o sucursal.

id_estado: representa mediante una clave foranea al grupo de estado

y determinar si esta operativa o0 no la sucursal.

C) La perspectiva “Tiempo” los datos disponibles son los siguientes:

Dia

Semana

Mes

Trimestre

Semestre

ARo

D) La perspectiva “Cliente” la informacion disponibles son los siguientes:

Id_cliente: es la clave primaria de la tabla “Cliente” y representa a un

cliente en particular.

Id_tipo_documento_identidad: representa a través de una clave

foranea al grupo del tipo de documento del cliente.
num_documento: numero de documento de identidad del cliente.
razonsocial: es el nombre de la razon social del cliente.

apellido_pat: es el apellido paterno del cliente.
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e apellido_mat: es el apellido materno del cliente.
e nombres: son los nombres del cliente.
¢ teléfono: teléfono de contacto del cliente.
e direccion: direccion del cliente.
E) La perspectiva “Tipo cliente” los datos disponibles son los siguientes:

e id_Tipo_Documento_ldentidad: es la clave primaria de la tabla
“Tipo_Documento_Identidad” y representa un tipo de documento en

particular.

e nom_Tipo_Documento_ldentidad: es el nombre del tipo de
documento de identidad.

e id_estado: estado de activo o inactivo del tipo de documento de
identidad.

e cod_Tipo_Documento_ldentidad: Abreviacion del tipo de documento
de identidad.

F) La perspectiva “Categoria” los datos disponibles son los siguientes

e id_grupo_item: es la clave primaria de la tabla

“Producto_Grupo_Item” y representa la categoria del producto.
e cod_grupo_item: es el codigo de la categoria.
e nom_grupo_item: es el nombre de la categoria.

e id_estado: estado de activo o inactivo de la categoria.

id_tipo_articulo: representa a que almacén pertenece la categoria
G) La perspectiva “Producto” los datos disponibles son los siguientes:

e id_producto_almacen: es la clave primaria de la tabla
“Producto_almacen” y representa un producto de un almacén

determinado.
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id_producto: representa a través de una clave foranea al producto de

la tabla “Producto”.

id_almacen: representa a través de una clave foranea al almaceén.
stock_real: es la cantidad de stock actual.

id_activo: estado de activo o inactivo del producto del almacén.
stock_comprometido: es el stock comprometido.

stock_existencias: es la diferencia entre el stock real y el

comprometido.

H) La perspectiva “Almacén” los datos disponibles son los siguientes:

id_almacen: es la clave primaria de la tabla “Almacén” y representa

un almacén en particular.
cod_almacen: es el cédigo del almacén.
nom_almacen: es el nombre del almacén.

id_estado: estado de activo o inactivo del almacén.

) La perspectiva “DIM_LLAMADA_VENTA” los datos disponibles son los

siguientes:

Id_llamada_venta: es la clave primaria de la tabla
‘DIM_LLAMADA_VENTA” y representa una llamada recibida o

realizada.
Nom_vendedor: representa el nombre del vendedor.
Num_llamadas: es la cantidad de llamadas realizadas o recibidas.

Num_ventas: es la cantidad de ventas que se concluyeron a partir de

una llamada
Fecha: representa la fecha de la llamada.

Afo: representa el afio de la llamada
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e Mes: representa el mes de la llamada
e Dia: representa el dia de la llamada
e Sucursal: Representa la localidad de la empresa

J) La perspectiva “DIM_PROFORMA_VENTA” los datos disponibles son los

siguientes:

e Id _proforma venta: es la clave primaria de Ila tabla
‘DIM_PROFORMA_VENTA” y representa una proforma realizada.

e Nom_vendedor: representa el nombre del vendedor.
e Num_proforma: es la cantidad de proformas realizadas.

e Num_ventas: es la cantidad de ventas que se concluyeron a partir de

una proforma.
e Fecha: representa la fecha de la proforma.
e Afio: representa el afio de la proforma.
e Mes: representa el mes de la proforma.
e Dia: representa el dia de la proforma.
e Sucursal: Representa la localidad de la empresa

Ya recolectada la informacion se procede a considerar los datos de mayor interés

para analizar dichos indicadores:
A) Perspectiva “Vendedor”:

e Se concatenard los campos “nombres”, “apellido_pat® vy
“apellido_mat” y se nombrara “nombres” de la tabla “Vendedor”, ya

gue hace referencia al nombre del vendedor.

e “serie_vendedor” de la tabla “Vendedor”, hace referencia a la serie de
pedido del vendedor.

o “serie_proforma” de la tabla “Proforma”, hace referencia a la serie de

proforma del vendedor.
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B) Perspectiva “Sucursal”:

e “nom_localidad” de la tabla “Localidad”, hace referencia al nombre de

la sucursal.

C) Perspectiva “Tiempo”

e Dia
¢ Semana
e Mes

e Trimestre
e Semestre
e Anual
D) Perspectiva “Cliente”:

e “razonsocial’ de la tabla “Cliente”, hace referencia al nombre de la

razén social.

e “nombres”, “apellido_pat” y “apellido_mat” se concatenaran y se
llamara “nombres” de la tabla “Cliente”, ya que hace referencia a los

nombres del cliente.
E) Perspectiva “Tipo cliente”

e “nom_tipo_documento_identidad” de la tabla
“Tipo_Documento_Identidad”, hace referencia al tipo de documento

del cliente.
F) Perspectiva “Categoria”

e “nom_grupo_item” de la tabla “Producto_Grupo_Item” hace referencia

a la categoria del producto.
G) Perspectiva “Producto”
e “nom_producto” de la tabla “Producto”
H) Perspectiva “Almacén”
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e “nom_almacen” de la tabla “Almacén” ya que hace referencia al

almacén.
Perspectiva “DIM_LLAMADA_VENTA” (Desde Excel)

e “nom_vendedor” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace

referencia al vendedor.

e “num_llamadas” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace

referencia al nimero de llamadas realizadas o recibidas.

e “num_ventas” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace

referencia al nUmero de ventas concretadas durante la llamada.

o “fecha” dela hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace referencia

a la fecha de la llamada.

e “ano” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace referencia

al afno de la llamada.

¢ “mes” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace referencia

al mes de la llamada.

e “dia” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace referencia al

dia de la llamada.

e “sucursal’” de la hoja “Variacion_llamadas_venta” ya que hace

referencia a la sucursal donde se hizo la llamada.
Perspectiva “DIM_PROFORMA_VENTA” (Desde Excel)

¢ “nom_vendedor” de la hoja “Cierre_promedio_venta” ya que hace

referencia al vendedor.

e “num_proforma” de la hoja “Cierre_promedio_venta” ya que hace

referencia al nimero de llamadas realizadas o recibidas.

e “num_ventas” de la hoja “Cierre_promedio_venta” ya que hace

referencia al nUmero de ventas concretadas durante la proforma.
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“fecha” de la hoja “Cierre_promedio_venta” ya que hace referencia a

la fecha de la proforma.

“ano” de la hoja “Cierre_promedio_venta”, hace referencia al afio de

la proforma.

‘mes” de la hoja “Cierre_promedio_venta”, hace referencia al mes de

la proforma.

“dia” de la hoja “Cierre_promedio_venta”, hace referencia al dia de la

proforma.

“sucursal” de la hoja “Cierre_promedio_venta”, hace referencia a la

sucursal.
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2.4. Modelo Conceptual Ampliado

En la figura N°42 se muestra la ampliaciéon del modelo conceptual.

Figura N°42: Ampliado Modelo Conceptual
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Fuente: Elaboracion propia
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3. Modelo Logico del DW
3.1. Tipo de Modelo Légico del DW

Se detalla el diagrama la cual se utilizara para retener la estructura del depdésito de

datos, para esta investigacion sera en estrella.
3.2. Tablas de dimensiones
A) Perspectiva “Vendedor”:
e Lanueva entidad de dimensién tendra el nombre “DIM_VENDEDOR”.
e Se agregara una clave principal con el nombre “id_vendedor”.

o Eldato “apellido_pat”, “apellido_mat” y “nombres” seran concaterados

en un campo llamado “nombres”.
e El dato “serie_vendedor” sera renombrado por “serie_op_vendedor”.

o EI dato “serie_proforma” sera renombrado por

“serie_proforma_vendedor”.
En la figura N°43, se muestra tabla de la dimension “DIM_VENDEDOR”.

Figura N°43: Tabla de dimensién “DIM_VENDEDOR”

DIM_VENDEDOR
Vendedor % id_vendedor
nombres nombres
serie_vendedor serie_op_vendedor
serie_proforma serie_proforma_vendedor

Fuente: Elaboracion propia

B) Perspectiva “Sucursal’

e La nueva entidad de dimension tendrd& el nombre de

“DIM_SUCURSAL”.

e Se agregara una clave principal con el nombre “id_sucursal’.

e Se modificard el nombre del dato “nom_localidad” por “sucursal”.
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e Se omite el dato “id_Estado”.

En la figura N°44, se muestra tabla de la dimension “DIM_SUCURSAL”.

Figura N°44: Tabla de dimension “DIM_SUCURSAL”

Sucursal

nom_localidad

=)

DIM_SUCURSAL *

% id_sucursal

sucursal

Fuente: Elaboracion propia

C) Perspectiva “Cliente”

¢ La nueva entidad de dimension denominada “DIM_CLIENTE”

e Se adicionara una llave principal denominada “id_cliente”.

e Los datos “razonsocial’, “apellido_pat

th) 13

th) 11}

concatenaran en un solo registro llamado “nombres”.

e Se omiten los datos “teléfono” y “direccion”.

apellido_mat”, “nombres” se
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En la figura N°45, tabla de la dimension “DIM_CLIENTE”.

Figura N°45: Tabla de dimension “DIM_CLIENTE”

DIM_CLIENTE

Cliente 2 id_cliente
nombres nombres

Fuente: Elaboracion propia

D) Perspectiva “Tiempo”
e La entidad de dimension se denominara “DIM_TIEMPO”
e Se agregara una llave principal denominada “id_tiempo”.
e Elnombre de los datos no sera modificado.
En la figura N°46, se muestra tabla de la dimension “DIM_TIEMPQO”.

Figura N°46: Tabla de dimension “DIM_TIEMPO”

DIM_TIEMPO

Tiempo % id_tiempo
dia

dia
semana » SEmana
mes
mes

trimestre
ano

trimestre

anio

fecha

Fuente: Elaboracion Propia

123



E) Perspectiva “Tipo cliente”

e La entidad de dimension tendra se denominara
“DIM_TIPO_CLIENTE”

e Se agregara una llave principal denominada “id_tipo_cliente”.

e Se sustituird el nombre del dato “nom_tipo_documento_identidad” por

“tipo_cliente”
En la figura N°47, se muestra tabla de la dimension “DIM_TIPO_CLIENTE”.

Figura N°47: Tabla de dimension “DIM_TIPO_CLIENTE”

DIM_TIPO_CLIENTE *
Tipo cliente ? id_tipo_cliente
nom_tipo_documento_identidad tipo_cliente

Fuente: Elaboracion Propia

F) Perspectiva “Categoria”
e Laentidad de dimension se denominard “DIM_CATEGORIA”
e Se agregara una llave principal denominada “id_categoria”.
e Se editara el nombre del dato “nom_grupo_item” por “categoria”.
En la figura N°48, se muestra tabla de la dimension “DIM_CATEGORIA”.

Figura N°48: Tabla de dimension “DIM_CATEGORIA”

DIM_CATEGORIA *
Categorla » % id_categoria
nom_grupo_item categoria

Fuente: Elaboracion propia
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G) Perspectiva “Producto”
e Latabla de dimension se denominara “DIM_PRODUCTO”
e Se agregara una llave principal denominada “id_producto”.
e Se editara el nombre del dato “nom_producto” por “descripcion”.
e El dato “precio” sera eliminado.
e Se editara el nombre del campo “stock real” por “stock”.
En la figura N°49, se muestra tabla de la dimension “DIM_PRODUCTO”.

Figura N°49: Tabla de dimension “DIM_PRODUCTO”

DIM_PRODUCTO *
Producto % id_producto
nom_producto descripcion

Fuente: Elaboracion Propia

H) Perspectiva “Almacén”
e Latabla de dimension se denominara “DIM_ALMACEN"
e Se afadira una llave principal con el nombre “id_almacen”.
e Se editara el nombre del campo “nom_almacen” por “almacen”.

En la figura N°50, se muestra tabla de la dimensién “DIM_ALMACEN”.

Figura N°50: Tabla de dimension “DIM_ALMACEN”

P DIM_ALMACEN *
Almacén :
% id_almacen
nom_almacen
almacen

Fuente: Elaboracion Propia
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I) Perspectiva “Llamada de Venta”

e Laentidad de dimension se denominard “DIM_LLAMADA_VENTA”

e Se afladira una llave principal con el dato “id_llamada_venta”.

e No se editara los datos definidos.

En la figura N°51, se muestra tabla de la dimension “DIM_ALMACEN”.

Figura N°51: Tabla de dimension “DIM_LLAMADA_VENTA”

Llamadas
nom_vendedor
num_llamadas

num_ventas

fecha
ano
mes
dia
sucursal

=)

DIM_LLAMADA VENTA

7

id_llamada_venta
nom_vendedor
num_llamadas
nurm_ventas
fecha

afno

mes

dia

sucursal

Fuente: Elaboracion Propia

J) Perspectiva “Llamada de Venta”

e La entidad de dimension se denominara “DIM_LLAMADA_VENTA”

e Se afadira una llave principal con el nombre “id_llamada_venta”.

e Los datos definidos no seran editados.
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En la figura N°52, se muestra tabla de la dimension “DIM_PROFORMA_VENTA”.

Figura N°52: Tabla de dimension “DIM_PROFORMA_VENTA”

DIM_PROFORMA_VENTA

% id_proforma_venta

Proformas nom_vendedaor

nom_vendedor num_proforma

num_proforma num_ventas

num_ventas fech
echa
fecha
aﬁo ano

mes mes
dia dia
sucursal

sucursal

Fuente: Elaboracion Propia
3.3. Tablas de hechos
Se elabora la Fact Table con los siguientes campos:
e La Fact Table de denominard “FACT_VENTAS”.

e Sullave primaria sera la combinacion de las llaves primarias de las entidades
de las dimensiones ya establecidas: “id_vendedor’, “id_sucursal’,

“‘id_tiempo”, “id_cliente”, “id_tipo_cliente” “id_categoria”, “id_producto” y

“‘id_almacen”.

e Se crearan 8 entidades que corresponden con los 8 indicadores: “Volumen
de ventas”, “Tasa de Variacion de Ventas”, “Tasa de crecimiento de
pedidos”, “Numero de pedidos”, “Clientes top”, “Ingresos por producto”,

“Ventas por producto” y “Numero de proformas”.
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En la figura N°53 se aprecia la elaboracion de la tabla de hechos.

Figura N°53: Tabla de hechos “FACT_VENTAS”

Variacion de ventas
(Ventas Actuales — Ventas Anterio‘r) 100
*

Ventas Anterior

indice de ventas
( Ventas actual+Ventas anteriores

N° Ventas actual+N° Ventas anterior

Volumen de ventas
Z(Monto Total de Venta)

Numero de Ventas

/ Z(Mcnta Total de Venta)

Clientes Top
> (Numero de Pedidos por cliente)

Toma de
decisiones en el
proceso de ventas

Ticket Promedio de Ventas
Total Venta Actual + Total Venta Pasado

N° Ventas Actual + N° Ventas Pasadas

Cierre promedio de venta
N° ventas + N° Ventas Anteriores

N° Proformas + N° Proformas anteriores

Variacion de llamadas de Ventas

N° Ventas + N° Ventas Anteriores

N° Llamadas del periodo + N° Llamadas anteriores)

FACT_VENTAS *

id_venedor
id_sucursal
id_tiempo
id_cliente
id_tipo_cliente
id_categoria
id_producto
id_almacen
Precic
Cantidad
MontoTotal

Fuente: Elaboracion propia
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3.4. Uniones

Se realizan las uniones, las dimensiones con la fact table. En la figura N°54 se

muestra las uniones de este paso.

Figura N°54: Relacion entre las tablas de dimensiones y tablas de hechos

DIM_SUCURSAL *
DIM_VENDEDOR * §| suar
¥ id_vendedor el DIM_TIPO_CLIENTE *

nombres ¥ id_tipo_chiente

serie_op_vendedor % tipo_clients

senie_proforma_vendedar FACT VENTAS * -

e id_vendedor
id_sucursal
id_tiempo DIM_TIEMPO *
id_cliente ¥ id_fiempo
id_tipo_cliente o O diz
DIM CLIENTE * e D id_categoriz semana
9 d.ciente o id_producto mes

nombres id_slmacen trirnestre
Precio anio
Cantidad
MeontaTotal T

“ DIM_ALMACEN *
DIM_CATEGORIA * g R e
W i cngoda DIM_PRODUCTO * e
categoria ¥ id_producto
descripcion

Fuente: Elaboracion propia
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4. Integracion de Datos

Se realiza el proceso extraccion transformacion y carga, para poder regir las
normas que llevaran a cabo las actualizaciones.

4.1. Cargainicial

Se presenta los servicios de transformacion de datos (DTS) en la figura N°22

Figura N°55: DTS Carga de Datos

5 Proforma = Uamads = o e == 2 3 : S g 3 >

Fuente: Elaboracion Propia
Se crea las respectivas conexiones a la base de datos transaccional y al Datamart.

Figura N°56: Conexion a base de datos transaccional y Datamart

8 Administrador de conexiones

X
Proveedor: | OLE DB nativo\SQL Server Native Client 11.0 |
—
;,i Nombre del servidor:
)
B 192.162,157, 1431\LOMAS v| | Actuslizar
Conexign
— Conexion con el servidor
.?ﬂ
#ﬁ Autenticacion: | Autenticacion de SOL Server ~
=
Todas
Nombre de usuario : [lomas_app |
Contraseia: ‘ -------------------- |
[ Guardar mi contrasefia

Establecer conexidn con una base de datos

@ Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos:

BD_LOMAS INTERNO il BASE DE DATOS TRANSACCIONAL
BDATT2000

DATAMART «ilJE 8 DATAMART
DB_PRODUCCION_INTERNO
DBTEXTILAQUILCA

(o]

Probar conexién

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.1. Implementacion del ETL
Se inicia con la limpieza de las tablas de dimensiones que contiene el Datamart

Figura N°57: Limpieza de tablas del Datamart

-IDELETE FROM FACT_VENTAS;
DELETE FROM DIM_ALMACEN;
DELETE FROM DIM_CATEGORIA;
DELETE FROM DIM_CLIENTE;
DELETE FROM DIM_PRODUCTO;
DELETE FROM DIM_SUCURSAL;
DELETE FROM DIM_TIEMPO;

DELETE FROM DIM_TIPO_CLIENTE;
DELETE FROM DIM_VENDEDOR;
DELETE FROM DIM_LLAMADA VENTA;
DELETE FROM DIM_PROFORMA_WVENTA;

Fuente: Elaboracién Propia

Se procede a colocar el codigo que hara la funcion de extraccion de la base de

datos transaccional para luego cargar la informacion al Datamart:
- DIM_TIPO_CLIENTE

Figura N°58: Extraccion DIM_TIPO_CLIENTE

-lselect distinct nom Tipo Documento Identidad
from Tipo Documento Identidad

Fuente: Elaboracion Propia
- DIM_ALMACEN

Figura N°59: Extraccion DIM_ALMACEN

SELECT DISTINCT al.nom_almacen
FROM Almacen AL

Fuente: Elaboracion Propia
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- DIM_CATEGORIA

Figura N°60: Extraccion DIM_CATEGORIA

-lselect distinct cat.nom_grupo item
from Producto Grupo Item cat

Fuente: Elaboracion Propia
- DIM_CLIENTE

Figura N°61: Extraccion DIM_CLIENTE

—jselect distinct
Concat(cli.razonsocial, " ', cli.apellido pat, ' ', cli.apellido mat, ' ', cli.nombres) as Nombres
from Cliente cli

Fuente: Elaboracion Propia
- DIM_PRODUCTO

Figura N°62: Extraccion DIM_PRODUCTO

SELECT DISTINCT Pro.nom_producto
FROM Producto Pro

Fuente: Elaboracion Propia
- DIM_SUCURSAL

Figura N°63: Extraccion DIM_SUCURSAL

select distinct suc.nom_localidad
from Localidad suc

Fuente: Elaboracion Propia
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- DIM_TIEMPO

Figura N°64: Extraccion DIM_TIEMPO

—select distinct CONVERT(DATE,fecha_emision) as Fecha, CONVERT(Int, DATEPART(DAY,fecha_emision)) as Dia,
COMVERT(Int, DATEPART(WW,fecha_emision)) as Semana,

iT(varchar, DA AME(MONTH, fecha_emision)) as Mes,

\T(Int, DATEP (QUARTER, fecha_emision)) as Trimestre,

\T(Int, DATEP (year,fecha_emision)) as Anio

from Orden_Pedido
order by Fecha asc

Fuente: Elaboracion Propia
- DIM_VENDEDOR

Figura N°65: Extraccion DIM_VENDEDOR

-lselect distinct
concat(nombres,’ ', apellido_pat,’
from Vendedor

, apellido mat) as Mombres, serie vendedor, serie proforma

Fuente: Elaboracion Propia
- FACT_VENTAS

Figura N°66: Extraccion FACT_VENTAS

<select VenDM.id_vendedor, SucDM.id_sucursal, tiDM.id_tiempo, C1iDM.id cliente, TdiDM.id_tipo_cliente, CatOM.id_cateporiz, ProDM.id producto
#10M.1d_alwacen, DopDB.precio, DopDB.cantidad, ((DopDB.precio + DopDd.precio_adicional)*DopD.cantidad) as MontoTotal,
A7(DopDé. serie_vendedor, '- ', DopD. correlativo_vendedor) a5 OrdenPedido

fram BD_LOKAS_INTERNO. dbo. Producto ProDB

inner join BD_LOMAS_INTERNO.dbo.Producto Grupa_Item CatDB on (ProDB.id_grupo_item = CatDB.id_grupa item

B0_LOMAS_INTERND. dbo.Detalle_Orden_Pedido Dopl§ on (ProbB.id_producto = DepDS.id_producto

BD_LOMAS_INTERNO.dbo.Almacen AlDB on (DopDB.id almacen = ALDS.3d almacen

BD_LOMAS_INTERND. dbo.Orden_Pedide Op08 on (DopDE.serie_vendedor = OpDB.serie_venta and DopDB.correlativo_vendedor = OpDE.correlativo_venta
BD_LOMAS_INTERND.dbo.Cliente C1iD on (OpDB.id_cliente = C1iDB.id_cliente

BO_LOMAS_INTERND.dbo.Localidad SucOB on (OpDB.id localidad = SucD8.id localidad

1 BO_LOMAS_INTERMD.dbo. Tipo_Documento_Identidad TdiDB on (C1iD8.id_tipo documento_identidad = TdiDB.id Tipo Documento Identidad

1 BD_LOMAS_INTERMO.dbo.Usuario UsuDB on (OpDB.id_usuario = UsuDB.id_usvario

1 BO_LOMAS_INTERMO.dbo.Vendedor VenDB on (UsuDB.id_usuario = VenDS.id_usuarin

DATAMART . dbo.DIM_PROOUCTO ProDM on (ProD8.nom producto COLLATE Modern_Spanish_CI_AS = Pro0M.descripcion COLLATE Modern_Spanish_CI_AS

1 DATAMART.dbo.DIM_ALMACEN A1DM on (AlDB.nom almacen COLLATE Modern_Spanish_CI_AS = AlDM.almacen COLLATE Modern_Spanish_CI_aS

inner join DATAMART.dbo.DIM_CATEGORIA CatDM on (CatOM.categoria COLLATE Modern Spanish CI_AS = CatDB.nom_grupo_item COLLATE Modern_Spanish_CI_AS
inner join DATAMART.dbo.DIM_CLIENTE C1iDM on
C1i0M.nombres COLLATE Modern_Spanish_CI_AS
CONCAT(C1108. razonsocial COLLATE Modern_Spanish_CI_AS (1108, apellido pat COLLATE Modern_Spanish CI_AS C1iD8.apellido mat COLLATE Modern_Spanish_C1 A8, ' ', CliDB.nombres COLLATE Modern_Spanish_CI_AS
inner join DATAMART.dbo.DIM_TIPO_CLIENTE TdiDM on (TdilM.tipo_cliente COLLATE Modern_Spanish_CI_AS = TdiDB.nom_Tipo_Documento_Identidad COLLATE Modern_Spanish CI_AS

inner join DATAMART.dho.DIM_VENDEDOR VenOM on (VenDM.nambres COLLATE Modern_Spanish_CI_AS

AT(VenD§.nombres COLLATE Modern_Spanish_CI_AS, ° ', VenDS.apellido_pat COLLATE Modern_Spanish_CI_AS," ',VenDB.apellido_mat COLLATE Modern_Spanish_C1_AS

inner join DATAMART.dbo.DIM_SUCURSAL SucOM on (SucDM.sucursal COLLATE Modern_Spanish_CI AS = SucDB.nom_localidad COLLATE Modern_Spanish_CI_AS

inner join DATAMART.dbo.DIM_TIEMPO tiDM on (tiDM.fecha 1(DATE, 0pDB. fecha_emision

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.2. Proceso de Poblacién de Tablas:

Figura N°67: Carga de datos para la tabla DIM_TIPO_CLIENTE

i_)i Tipo Cliente

Administrador de conexiones OLE DB
192.168.15.7,1433\LOMAS.BD_LOMAS,_INTERNO.lomas_app J

Modo de acceso a datos:

Comando SQL v

Texto de comando 50L:

select distinct nom_Tipo_Documento_ldentidad
from Tipo_Documento_ldentidad

Parametros...

Generar conzulta

e—) Origen Tipo Cliente

Nombre

nom_Tipo_Documento_Identidad

]

n Conversion de datos Columnade entrada  Alias de salida Tipo de dates Longitud  Precision
r—) i nom _Tipo_Document... | Copiadenom Tipo D... cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI

Escale  Pagina de cf

Especifique un administrader de conexiones OLE DB, un erigen de dates o una vista del origen de datos y
seleccione el modo de acceso a los datos. i utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el
comando SOL escribiendo la consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos
de carga rapida, configure las opciones de actuzlizacién de tablas.

. Administrador de conexiones OLE DB:
g€ pestinode olEDB
192.168.13.7, 1430 LOMAS.DATAMART lomas_app

Nueva...
Modo de acceso a datos:
Tabla o vista ~
Nombre de |a tabla o la vista:
|E [dbo].[DIM_TIPO_CLIENTE] ~ Nueva...
Administrader de cone
Salida de error
Nombre Nombre
{ nom_Tipo_Documenta_ldertidad | d_tipo_clients
Copia de nom_Tipo_Documertto_Idertidad tipe_clierte

Columna de entrada Columna de destino
<omitirs id_tipo_cliente
Copia de nom_Tipo_Decumento_ldentidad tipo_cliente

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°68: Carga de datos para la tabla DIM_ALMACEN

i_}i Almacen

Administrador de conexiones OLE DB:
192.168.15.7,1433\LOMAS BD_LOMAS_INTERNO.lomas_app Nueva...
Mode de acceso a datos:
Comando SQL v
Texto de comando SQL:
SELECT DISTINGT al.nom_almacen Parimetros..
FROM Almacen AL
i& Origen Almacen
MNombre
nom_almacen
Columna de entrada Alias de salida Tipo de datos Longitud Precision Escala Pagina de c¢
Copia de nom_slmacen  cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI

.fl_) i} Conversion de datos

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos -
seleccione el modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el
comando SQL escribiendo la censulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos
de carga rdpida, configure las opciones de actualizacién de tablas.

Administrader de cong|

Asignaciones

Salida de error

Administrador de conexiones OLE DE:

192.168.15.7,1433\LOMAS . DATAMART.lomas_app J Nueva...
€ Destino de OLE DB .
Carga répida de tabla o vista -
Nombre de la tabla o la vista:
~ Nueva...

B3 [dbo].[DIM_ALMACEN]

M1 Mantener valores de identidad [ Bloaueo de tabla

Salida de error

Nombre
[ om_sns

Celumns de entrads Columna de desting

| <omitirs id_almacen

Capia de nom_smacen asimacen

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°69: Carga de datos para la tabla DIM_CATEGORIA

i_)i Categoria

Administrador de conexiones OLE DB:

Comando SOL

192.168.15.7,1433, LOMAS.BD_LOMAS_INTERNG.lomas_app

Modo de acceso a datos:

j MNueva...

e& Origen Categoria

'I ; ,

~
Texto de comando S0L:
select distinet cat.nom_grupo_item Pardmetros...
from Producto_Grupo_ltem cat
Generar consult:
Nombre
nom_grupo_item
Columna de entrada Alias de salida Tipo de datos Longitud  Precision  Escala Pagina de cd
nom_grupo_item Copia de nom_grupo_...  cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI

G 1] Conversion de datos -

Asignaciones

ador de cong

Salida de error

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datosy
seleccione el modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el
comando SCL escribiendo la consulta o mediante &l generador de consultas. Para obtener acceso a datos
de carga rapida, configure las opciones de actualizacion de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:

192,168,137, 1433\ LOMAS. DATAMART.lomas_app ﬂ Nueva...

Modo de acceso a datos:

Carga répida de tabla o vista

Mombre de la tabla o la vista:

EE [dbol.[DIM_CATEGORIA]

~ Nueva

e(- Destino de OLE DB

1 Manbanar alares As idamtidand

3 Blamnian debakls

Administrador de cong|

Salida de error

Nombre

i nom_grupo_tem

Copia de nom_grupo_item

Nombre

id_categoria

categoria

Columna de entrada

Columna de destino

<omitir>

id_categoria

Copia de nom_grupe_item

categoria

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°70: Carga de datos para la tabla DIM_CLIENTE

i_}i Cliente

e& Origen Cliente

1

#= Destino de OLE DB

G 0 Conversidn de datos

Comando SQL

Administrader de conexiones OLE Di

Modo de acceso a datos:

Texto de comando SOL:

Nueva...

from Cliente cli

select distinct Concat(clirazonsacial, !, cli.apellido_pat, ',
cli.apellido_mat, '

', cli.nombres) as Nombres

Parametros...

Generar consulta...

Celumna de entrada

Nombres

Columnas de entra...

Mombre

Nombres

Alias de salida Tip

o de datos Lengitud Precision Escala

Copia de Nombres cadena [DT_STR] 300

Pégina de ¢
1252 (ANSI

Admi

dor de cond
Asignaciones

Salida de error

Especifique un administrador de conexi

ones OLE DE, un origen de datos o una vista del origen de datos y

seleccione el modo de accese a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el

comando SQL escribiendo la consulta o
de carga rapida, configure las opciones

Administrador de conexiones OLE DB:

mediante el generador de consultas. Para obtener accese a datos
de actualizacion de tablas,

192.168.15.7,1433\LOMAS. DATAMART.lomas_app J Nueva...

Modo de accese a datos:

Carga rapida de tabla o vista

Nombre de latabla o la vista:

EE [dbol.[DIM_CLIENTE]

~ Nueva...
Administrador de cong|
Salida de error
Nombre Nombre:
Nombres id_cliente
Copia de Nombres nombres

Columna de entrada

Columna de destino

<omitir>

id_cliente

Copia de Nombres

nombres

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°71: Carga de datos para la tabla DIM_PRODUCTO

i_}i Producto

Administrador de conexiones OLE DB:
192.168.15.7,1433\LOMAS.BD_LOMAS_INTERNO.lomas_app J Nueva...

Medo de acceso a datos:

ee' Origen Producto Comando SOL »

Texto de comando SOL:
SELECT DISTINCT Pre.nem_preducte

Pardmetros...
FROM Producto Pro
Nombre
1 I Conversidn de datos e preduce
Columna de entrada Alias de salida Tipo de datos Longitud Precisién Escala Pagina de c{
nem_producte Copia de nom_produc...  cadena [DT_STR] 100 1252 (ANSI
3 :
-
[P m——  Especifique un de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y.
r seleccione el modo de acceso a los datos. S utiliza e modo de acceso @ comandos SQL, especifique ¢l
signaciones comando SQL escribiendo Ia consulta o mediante el generador de consultas, Para obtener acceso a datos
Salida de error de carga rapida, configure las opciones de actualizacien de tablas,
Administrador de conexiones OLE DE:
192.168.15.7,1433\LOMAS DATAMART.lomas_app | Nueva..
Modo de acceso a datos:
e@ Desting de OLE DB Erpprp o .
Nombre de la tabla o la vista:
B [dbo](DIM_PRODUCTO] ~ Nueva..
Administradior de cone
Asignaciones|
Salida de error
Nombre Nombre
nom producio id_producto
‘Copia de nom, product descrpcion
Columna de entrada Columna de destino
<omitir> id_producto
Copia de nom_producto deseripeion

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°72: Carga de datos para la tabla DIM_SUCURSAL

i-}i Sucursal

e-} Origen Sucursal

1
[

O Comversion de datos

e(- Destino de OLE CB

Administrador de conexiones OLE DB:

192.168.13.7,1433\LOMAS.BD_LOMAS_INTERNO lomas_app J

Nueva...
Modo de acceso a datos:

Comando QL

Texto de comando SQL:

select distinct suc.nom_localidad

Pardmetros...
from Localidad suc

Configure las propiedades utilizadas para convertir el tipo de datos de una columna de entrada a otro tipo. Configure la longitud, la
precision, la escala y la pagina de codigos de la columna en funcién del tipe de dates al que se convertir la columna

Nombre

| nom_localidad

Columna de entrada Alias de salida Tipo de datos Longitud  Precision  Escala Pagina de o
nom _localidad Copia de nom_localid...  cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI
L i

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y
seleccione el mode de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el

Asignaciones comando SOL escribiendo la consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos
Salida de emror de carga répida, configure las opciones de actualizacién de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:
192.168.15.7,1433\LOMAS.DATAMART.lomas_app

Mueva,
Modo de accese a datos:
Carga rapida de tabla o vista v
Mombre de Ia tabla o la vista:
B [dbol[DIM_SUCURSAL] v Mueva..
Administrador de cone
Salida de error
Nombre Nombre:
{ nom_Jocalidad £ id_sucursal
Copia de nom_localidad sucursal

Columna de entrada Calumna de destino
<omitir> id_sucursal
Copia de nom_localidad sucursal

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N°73: Carga de datos para tabla DIM_TIEMPO

‘i_)i Tiempo \ »

e& Origen Tiempo

1

G 0 Conversidn de datos

4= Destino de OLE DE

Aukeiriszador de conexiones GLE DB
[52.166 15114330 OMIAS 60_L OMAS INTER" < Nuewa
P
Comando SQL
Texto de comande SO
it CONVERTIDATE e<ha_emision] o5 Fecha, CONVERTIn, e
RTIDAY fecha.smison) ¢ G
CONVERT(nt DATEPART(WWfacha_amison) ss Samans, Ganarse conmma
CONVERT(yarchar, DATENAME(MONTH fecha_emision) as T
e,
CONVERT(nt, DATEPARTIQUARTER foch.emision) as Analar consuita
Timesre
CONVERT(nt, DATEPARTlyest fecha_emision) s Anio
from Orden. Pecide
order oy Facha i
P mave
@ s
)
w e
.

Especifique un administrador de conexiones OLE DE, un origen de datos o una vista del origen de datos y|
seleccione el modo de acceso  los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el
comando SQL escribiendo la consulta 0 mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos|
de carga répida, configure las opciones de actualizacién de tablas.

[Administrador de cor

Asignaciones

Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:

182.168.15.7, 1433\LOMAS DATAMART.lomas_app Nueva...
Modo de acceso a datos:
Carga répida de tabla o vista v

Nombre de la tabla o a vista:

FE [dbol.[DIM_TIEMPO] v Nueva...

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°74: Carga de datos para la tabla DIM_VENDEDOR

m»

Administrador de conexiones OLE DB:

{local).BD_LOMAS._INTERNO

j Nueva...
Modo de acceso a datos:
Comando 5QL
Texto de comando 5QL:
select distinct concat{nombres,' ', apellido_pat,' ", apellido_mat) as Pardmetros...
Nombres, serie_vendedor, serie_profarma
from Vendedor
e& Origen Vendedor
Nombre
serie_vendedor
serie_proforma
Nombres
1 : - d d t Columna de entrada Alias de salida Tipe de datos Longitud  Precision  Escala Pégina de c¢
1 E u MWErsIon 2 di0s Nembres Copia de Nombres cadena [DT_STR] 300 1232 (ANSI
serie_proforma Capia de serie_profor..  cadena [DT_STR] 20 1252 (ANSI
serie_vendedar Copia de serie_vended... ~cadena [DT_STR] 20 1252 (ANSI
Administrador de conexiones OLE DB:
192.168.15.7, 1433 LOMAS.DATAMART.lomas_app ﬂ MNueva...
Modo de acceso a datos:
. Carga répida de tabla o vista ~
Destino de OLE DB
Nombre de la tabla o la vista:
‘ B [dbo].[DIM_VENDEDOR] ~ Nueva...
[] Mantener valores de identidad Blogueo detabla

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°75: Carga de datos para la tabla DIM_PROFORMA_VENTA

Especifique un administrador de conexiones, un origen de datos o una vista del origen de datos para el
origen de Excel. A continuacién, seleccione &l mods utilizado para obtener acceso alos datos del origen.
Tras seleccionar este modo, elija una de las opciones adicionales de acceso a datos que aparecen.

Admi
Celumnas

Salida de error

Administrader de conexiones de Excel:

Administrador de conexiones con Excel Nueva...

Mode de acceso a datos:

Tabla o vista ~

Nombre de Iz hoja de Excel:

EH Cierre_Promedio_ventas$ v

Crigen de Excel

>

oot
e
[ e

B o

=]
%]
=]

]

6 I Conversion de datos

Columas se entrads Alss de sl Tipo de dstez Longtua  Precsicn  Excsls  Pagined A
Copia de Fecha fecha [DT_DATE]

numirics [T NUMERIC]
cadens (DT 5TR] E
numésco (DT HUMERIC] ]
cadens (0T 5TR] S

cadens (DT 5TR] 10

numdrics [OT_NUMERIC] "

= Proforma
[~

Ventas

Nurmere Proformmas

Numero ventas Copia de umero_ven...  numésco (T NUMERIC] "

€ Destino de OLE DB

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y
seleccione el modo de acceso a los datos. Si utiliza el medo de acceso a comandos SOL, especifique el
comando SOL escribiende la consulta o mediante el generedor de consultes. Para obtener acceso a datos
Salida de error de carga répida, configure las opciones de actualizacion de tablas.

[Admi

Asignaciones

dor de cond

Administrador de conexiones OLE DB:
192.168.15.7,1433\LOMAS DATAMART.lomas_app Nueva...

Modo de acceso a datos:
Tebla o vista ~
Mombre de la tabla o la vista:

B [dbo] [DIM_PROFORMA_VENTA] ~ Nueva...

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°76: Carga de datos para la tabla DIM_LLAMADA_VENTA

=

Llamada
Venta

Origen de Excel

]

L)IJ Conversion de datos

g€ Destino dz 0LE DB

Admi

Columnas

Salida de error

Administrader de conexiones de Excel:

Administrador de conexiones con Excel

Modo de acceso a datos:

Tabla o vista

Mombre de la hoja de Excel:

=l

EH Variacion_llamadas_Venta$

Admi
Asignaciones
Salicla de error

W Especifique un administrador de conexiones, un origen de datos o una vista del origen de datos para el
origen de Excel. A continuacién, seleccione el mede utilizado para obtener acceso a los datos del origen.
Tras seleccionar este modo, elija una de las opciones adicionales de acceso a datos que aparecen.

Mueva,

Celumnas de enea..

A de saida

Pigimd &

Cogia de Fecha
mes o de MES
e

svcuRsa Cogen de SUCURSAL

mumerica [T NUMERIC) [

rador de cong

Administrador de conexiones OLE DB:

192.168.15.7, 1433\ LOMAS.DATAMART lomas_app

Modo de acceso a datos:

=l

Tabla o vista v
Nombre de la tabla o la vista:
[E (dbolIDIM_LLAMADA_VENTA] v

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y
seleccione el modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el
comande SQL escribiendo la consulta o mediante el generader de consultas. Para obtener acceso a datos
de carga rapida, configure las opciones de actualizacion de tablas.

Nueva...

Nugva..

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°77: Carga de datos para la tabla FACT_VENTAS

i-}i Fact Ventas

eé Origen Fact Ventas

n
(-

0 Conversion de datos

#= Destino de OLE DB

Capinie

istrador de congl
Asignaciones

Salida de error

Administrador de conesianes OLE DB:
152,168,157, 1433\ OMAS BD_LOMAS INTERNO.lomas_app Noevs..
Moo de acceso a datos:
Comanda SQL -
Texto de comando SQL:
select VenDM.d_vendiedor, SucDMid su B Parimetros
CHDM.d_cliente, TiDM.d tipo_chente, CotOM.d ¢
ProDhLa_producto, AIDMid_simacen, DopDB.presio,
Dop0B.cantidad, ({Dap0B precic - Generar consuta
DepDB precio_sdicionsl|"DopDB.contidad) a5 MontoTotal, CONCAT
(DopDa.seria vendedor, - DopD.comalativo._vendador) 35 e
Producto ProDE innesjoin
o Producto Grupo_ltem CHDE on Analiza consuita
po_item)
inner foin
en Pedid DogDi on
{ProDBd_producto = DopDB.d_producto) ~
e
Cowacsoron s denis

[ p—

Copncaid smpe

Copmce d pouc

Copméeiddmecrn mmsin (T

Lngud  Pecatn o Pagead

i 17 SR

Especifique un administrador de conexiones OLE DE, un origen de datos o una vista del origen de datos
seleccione el modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SOL, especifique el
comando SOL escribiendo la consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos
de carga rdpida, configure las opciones de actualizacién de tablas.

Administrador de conexienes OLE DB:

192.168.15.7,1433\LOMAS.DATAMART.lomas_app

Nueva...
Modo de acceso a datos:
Carga ripida de tabla o vistz v
Nombre de la tabla o a vista:
B [dbol[FACT VENTAS] - MNueva...

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.3. Desarrollo del cubo OLAP

Ahora se realiza la creacion del cubo OLAP haciendo uso de la herramienta

Analysis Services de Visual Studio

Figura N°78: Creacion del cubo OLAP

rchive  Editar Ve o ompilar  Depurar  Equipe  Basededatos Heramientas Prueba HemramientasdeR  Analizar Ventana  Ayuda
= P Iniciar -~ M

Mueva proyecta

uadro de herramientas... ¥ § X
:Io un documentcv_ de paqyate de b Recientes *  Ordenar por: Predetermin
AL Server Integration Services
iede usar esta ventana de 4 Instalado

rréa Pre

rramientas.
para crear

Fuente: Elaboracion Propia
En la figura N°79 se realiza la conexion al servidor para poder armar el cubo

Figura N°79: Conexion del cubo OLAP

i Administrador de conexiones X
Proveedor: | OLE DB nativo\SQL Server Mative Client 11.0 ﬂ
——
_-.i Mombre del servidor:
T,
[E i ‘192.163.15.7,1433\LOMAS ~ Actualizar
Conexion
T Conexion con el servider
d /‘ == S -
H’i& Autenticacion: | Autenticacién de SOL Server ~
1=
Todo

Nombre de usuario: |\0mas_app |

Contrasefia: ||loo|oooo||oo|ooool| |

[[] Guardar mi contrasefia
Establecer conexion con una base de datos

(®) Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos:
[DATAMA w

OAdjuntar un archivo de base de datos:

Examinar...

Fuente: Elaboracion Propia
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Se realiza las vistas del origen de datos, seleccionando el origen de datos del
datamart y se selecciona la fact table como sus dimensiones.

Figura N°80: Creacion de vistas de origen de datos

Ve

isededatos  Herramientas  Prueba  Heramientasde R Analizar  Ventana  Ayuda

~ P Iniciar ~ =

¥ Asistente para vistas del origen de datos

Seleccionar un origen de datos
Seleccione un origen de datos relacional o cree uno nueva.

nes de datos relacionales: Propiedades del origen de datos:
Propiedad Valor
Data Source 152.168.15.7,14330LOM...
Initial Catalog DATAMART

Provider SGQLNCLI1A
User ID lomas_app

MNuevo origen de datos... Avanzadas...
E Ubicacién

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N°81: Seleccién de dimensiones y fact table.

¥ Asistente para vistas del origen de datos

Seleccionar tablas y vistas
Seleccione los objetos de la base de datos relacional que deben incluirse en la vista del
origen de datos.

Objetos disponibles: Obijetos incluidos:

MNombre Mombre Tipo

BB FACT_VENTAS (dbo) Tabla
B DIM_ALMACEN {dbo) Tabla
FH DIM_CATEGORIA (dbo)  Tabla
R DIM_CLIENTE (dbo) Tabla
FH DIM_LLAMADA_VENT... Tabla
FR DIM_PRODUCTO (dbo)  Tabla
FH DIM_PROFORMA_VEN... Tabla
FR DIM_SUCURSAL (dbo) ~ Tabla
R DIM_TIEMPO (dba) Tabla

Fittrar: l:l v FFA MM TIDN CUIEMTE id  Takla

["1 Mostrar obietos del sistema

Fuente: Elaboracion Propia
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Ahora se realiza la creacion del cubo

Figura N°82: Creacion del cubo

) Asistente para cubos [m]
P

Seleccionar método de creacion
Se pueden crear cubos usand tablas existentes, creando un cubo vacio o generando
tablas en el origen de datos

¢Cémo desea orear el cubo?

) Crear un cubo vacio
O Generartablas en el origen de datos
Plantila

{Ninguno)

Desrpeién

e

Cree un cubo basado en una o varias tablas de un origen de datos.

< Back Next > Cancel

Q) Asistente para cubos [m]

Seleccionar tablas de grupo de medida
Seleccione una vista o diagrama de origen de datos y, a continuacién, seleccione las
tablas que se usarén para los grupos de medida

Vista del origen de datos:

Sugerr

Tablas de grupo de medida

[JEX DIM_CATEGORIA
[JER DIM_CLIENTE
[JFA DIM_LLAMADA_VENTA
[JEA DIM_PRODUCTO

[CJFA DIM_PROFORMA_VENTA
[JE DIM_SUCURSAL

[JEA DIM_TIEMPO

[JEH DIM_TIPO_CLIENTE
[JF= DIM_VENDEDOR

< Back

Next > Cancel

DATAMART ~

) Asistente para cubos

Seleccionar medidas
Seleccione las medidas que desea incluir en el cubo.

Medida

Precio
Cantidad
Morto Total
Recusnta FACT VENTAS

) Asistente para cubos

Finalizacién del asistente

Asigne un nombre al cubo, revise su esiructura y, a continuacion, haga cic en Finalizar
para quandar el cubo

Nombre del cubo

Vista previa:
= ] Grupos de medida
& [ul] FACT VENTAS
al Precio
Cantidad
al Monto Total
gl Recuento FACT VENTAS
= ] Dimensiones
1/, DIM SUCURSAL
|/, DIM PRODUCTO
|, DIM VENDEDOR
/. DIMCATEGORIA
|, DIMCLIENTE
Z DIM TIPO CLIENTE

< Back

Cancel

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N°83: Estructura del cubo

Estructura de cubo

1€, DM ALms
= [g pmTIEVPO

NameMatchin (ningun:

B Opciones avanzadas

Fuente: Elaboracion Propia




A continuacién, se procede a editar los campos o atributos de todas las

dimensiones con el fin de realizar consultas

Figura N°84: Asignacion de atributos a las dimensiones del cubo

" DATAM
= T& o

1# Editar DIM SUCURSAL

D SUOURSAL dirn (Dol
B b dedmestn 4
o & L]

Fuente: Elaboracion propia

Se realiza el procesamiento respectivo del cubo para verificar si el proceso fue

correcto

Figura N°85: Procesamiento del cubo

~ I X DATAMART.cube [Disefio] ~ Explorador de soluciones ~ 1 X

paquete de Ereeaae o : - z 2 Explorador
tion Services

ntana de CtluE €8

ecuciones anteriores

Abrir
T DI _CLIENTE

i
Wy Examinar

{ades
AART.cube

, P

{&, DM cLIENTE
= T NMTIPO I TFNTE ChrleX

ielo de objetos

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura N°86: Proceso del cubo y sus dimensiones

<

Lista de objetos:

Mombre de objeto

Configuracién
) DATAMART

& Progreso del proceso - O X

= (¥) Comando
= 1 Procesando Cubo, 'DATAMART completados.
By Hora de inicio: 24/10/2021 2:58:23; Hora de finalizacion: 24/10/2021 2:58:25; Duracion: 0:00:02
[ul] Procesando Grupo de medids, 'FACT VENTAS' completados.
{2 Procesando Dimension, 'DIM ALMACEN' completados.
{2 Procesando Dimensién, ‘DIM CATEGORIA' completados.
1£ Procesando Dimensién, 'DIM CLIENTE' completados.
1 Procesando Dimensién, 'DIM PRODUCTO" completados.
1 Procesando Dimensién, 'DIM SUCURSAL' completados.
O A e I | 1 Procesando Dimension, 'DIM TIEMPO' completados.
{2 Procesando Dimensin, 'DIM TIPO CLIENTE' completados

1 Procesando Dimensién, 'DIM VENDEDOR' completados.
[En paralelo ‘

Anslisis de impacto...

Orden de procesamiento:

Modo de transaccién:

[Predeterminada) ]

Errores de dimension:
‘(Predetarmmada] \

Ruta del registro de errores de claves de dime]
‘(Predetarmmada) \
Estado:

Procesar objetos afectados:

[No procesar @ Proceso finalizado correctamente |

Cambiar configuracion...
Reprocesar Copiar

Cerrar Ayuda

Cerrar

Fuente: Elaboracion Propia

Para poder ver los datos del cubo y generar consultas, nos situamos en la pestafia

“‘explorador” y procedemos a realizar nuestras consultas.

Figura N°87: Generar consultas con el cubo realizado

Ll ) p1 - Default

DATAMART.cube [Disefic] & X

Estructura de cubo & Uk nensiones v

Qs 0 o I o

= .
£ Editar como texto Importar... MDX

|’a Operador Expresicn de filtro Paramet...

£ Metadatos

() DATAMART Mombres Monita Total
2wl Measures { CAMILA ALARCON i 95
E [ FACT VENTAS COLAN KATHERINE GOMERO 39014.5
ul Cantdad DANOSKA YUBISAY DIAZ DE MORENG 41276
ul Monto Total X
il Precio FERNANDO GOYCOCHEA SAAVEDRA 2649
ul Recuento FACT VENTAS Gabriela Gomero Colan 89078.6
KPI GLADYS PINTO ZEDANO 33058.3
1G] oM ALmacen GLORIA AGUIRRE GARAVITO 27909.8
1 DIM CATEGORIA '
1 DM cLIENTE AN LIRA YARSA 8790.8
1 DM PRODUCTO IRIS BLAS CALLE 20801.4
[ DM SUCURSAL JENELLYYS FERNANDEZ 7214.5
= e i TrEMEn
JENEYLA FERNANDEZ 253416
JESSICA GALLARDO SANCHEZ 32842.3
Joel Gabriel Gallardo Haro 3345.9
JOVANA SOND LOPEZ 40209.4
JUANA PICHILINGUE GANOZA 62154.6
LILIANA DONAYRE ENCISO 270
MARILYN MENDOZA RUIZ 39669.700...

Fuente: Elaboracién Propia
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Se realiza la verificacion en el servidor si el cubo fue afiadido correctamente en

nuestro apartado de Analysis Server del Sqgl Server.

Figura N°88: Generacion del cubo en el Sgl Server Analysis Server

Ejecutar

Explorader de objetos * 1 X

Conectar= ¥ *¥ ¢ o+

= E (local) (14.0.1000.169 de 5CL Server - DESETOPR-CO
= Baszes de datos
Baszes de datos del sistemna

Instantaneas de bazes de datos
@ BD_GAMAN
i ED_LOMAS_INTERMNO
@ ERP_LOMA
@ DATAMART
Seguridad
Objetos de servidor
Feplicacién
PolyBase
Alta disponibilidad de Abhways On
Adrministracion
Catalogos de Integration Services
=2 Agente SOL Server
E| Generador de eventos XEvent
= fa (local) (Microsoft Analysis Server 14.0,1.439 - DESK
= Bases de datos

e £] Cubo_Deportes_Premium_Sac

Ensamblados

Administracion

Fuente: Elaboracion Propia
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4.1.4. Desarrollo de la Aplicacion Bl

Para el desarrollo de visualizacion de reporte y graficos se procede a realizarlos
haciendo uso del software Power Bl Desktop, como conexién a nuestro cubo creado
en el Sql Server.

Figura N°89: Conexion a Power Bl con el cubo OLAP

B/

P77 &8 @ B

Base de datos SQL Server Analysis Services

Servidor (T)
| 192.168.15.7, 1433\ LOMAS

Base de datos (opcional)
Importar
® Conectarse en directo

I Consulta MDX o DAX (opcional)

-

Navegador
o)
[2
4 B (local) |
4 Cubo_Deportes_Premium_Sac [1]
| DATAMART |

Fuente: Elaboracion Propia
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Se procede a realizar los reportes solicitados en el andlisis de requerimientos.

Figura N°90: Variacién de Ventas por sucursal

VARIAGION DE VENTAS POR SUCURSAL

S/ 4.547,70 (3,3%)
S/ 7.742,50 (5,62%)

S/ 15.647.60 (11,36%)

S/ 62.953,10 (45,72%) ?:::':IA ABANCAY
@TIENDA QUILCA
@TIENDA AREQUIPA
@TIENDA CUSCO

@TIENDA CHIMBOTE

S/ 46.802,30 (33,99%)

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N°91: Variacion de Ventas por vendedor

< Volver al informe VOLUMEN DE VENTAS POR VENDEDOR

®MontoTotal ®N° Ventas

S/1Smil - 57147 mil

5/12.5 mil

/10,9 mil

s/ 10,6 mil

s/ 10 mil

38
= 5783 mil
k]
]
€ S/ 7.4 mil
]
=
/52 mil
5/5mil /428 mil
/4.1 mil
o Crem 17
/ 36 mi s
/2,4 mil
s/10mil |
5/0mil

. |
PAULA  Gabriela ORIANA SOLEDAD JESSICA PAOLA  GLORIA MARIYN JUANA WILLIAM  SILVIA  VERONL.

VESSICA GLADYS COLAN JENEVLA IRISBLAS JOVANA TAIRO ~ NAYU SAMUEL  Joel
SULUCO  Gomero TORRENS GALLAR.. GALLAR.. ABAD  AGUIRRE MENDO.. PICHILL. PASTRA.. YARNOLD SALES ~ QUISPE  PINTO KATHERL. FERNAN.. CALLE ~ SONO AGUILERA DELGADO CANAM.. Gabriel
Colan SANCHEZ SANCHEZ CARDEN.. GARAVI.. RUIZ ~ GANOZA DIAZ  LIMON FERNAN.. POMA ZEDANO GOMERO LOPEZ  LEZAMA TACURE VALERO Gallardo

Haro

nombres

Fuente: Elaboracion Propia
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Para el indice de ventas se hace uso del lenguaje dax, mediante una variable

calculada al cual se denominara “indice Ventas”

Figura N°92: Lenguaje dax, uso de medida para indice de ventas

P Nombre |IndiceVentas | (7} Tablainicial |FACT.VENTAS  v|  $% Formato |Moneda v

¥ |1 1ndice Ventas = [(SUM(FACT_VENTAS[MontoTotal])/DISTINCTCOUNT (FACT_VENTAS[OrdenPedido]))

¢ Vaolver al informe INDICE DE VENTAS

I sucursal MaontoTotal M®Ventas  Indice Ventas

Elaboracién propia

Figura N°93: indice de Ventas por vendedor y sucursal

{  Volveral informe INDICE DE VENTAS

sucursal MontoTotal M® Ventas I'ncice Wentas
TIENDA AREQUIPA S/ 15.647,60 33 S/ 474,17
TAIRO AGUILERA LEZAMA 5/ 1.753,00 3 5/ 584,33
PAOLA ABAD CARDEMNAS 5/10.264,60 20 5/513,23
JENEYLA FERNAMDEZ 5/ 3.630,00 10 5/ 363,00
TIENDA CUSCO S/ 7.742,50 19 S/ 407,50
GLORIA AGUIRRE GARAVITO 5/ 7.742,50 19 5/ 407,50
TIENDA ABANCAY S/ 62.953,10 180 S/ 349,74
JESSICA GALLARDO SANCHEZ 5/10.570,10 13 5/ 813,08
WILLIAM PASTRANA DIAZ 5/ 7.437.00 10 5/ 74370
SOLEDAD GALLARDO SANCHEZ 5/ 10.645,00 17 5/ 626,18
GLORIA AGUIRRE GARAVITO 5/ 585,00 1 5/ 58500
MAYU DELGADO TACURE 5/ 1.647 .60 3 5/ 549,20
WVERONICA SALES FERMNANDEZ 5/ 4.780,00 10 5/ 476,00
JOVANA SONO LOPEZ 5/ 2.202,00 5] 5/ 440,40
SILVIA YARMNOLD LIMON 5/ 5.191,00 15 5/ 346,07
MARILYN MENDOZA RUIZ 5/ 8.326,80 35 5/ 23791
JUAMNA PICHILINGUE GANOZA 5/ 8.112,00 38 5721347
IRI5S BLAS CALLE 5/ 2.442 80 15 5/ 162,85
Joel Gabriel Gallardo Haro 5/ 59,90 1 5/ 59,90
SAMUEL CANAMERO VALERD 5/973,90 17 5/ 57,29
TIENDA CHIMBOTE S/ 4.547,70 17 S/ 267,51
YESSICA QUISPE POMA 5/ 4.547.70 17 5/ 267,51
TIENDA QUILCA S/ 46.802,30 178 S/ 262,93
GLADYS PINTO ZEDANO 5/ 4.112,00 3 5/ 82240
COLAN KATHERINE GOMERQC 5/ 3.780,00 [ 5/ 630,00
Gabriela Gomero Colan S/ 12.523,60 50 S/ 250,47
PAULA SULUCO 5/ 14.668,00 53 5/ 232,83
ORIANA TORREMNS 5/10.909,70 45 5/ 227,29
Joel Gabriel Gallarde Haro S/ 808,00 & S/ 134,83
Total S/ 137.693,20 427 S/ 322,47

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°94: N° ventas por almacén

| M VENTAS ¥ VOLUMEN DE VENTAS - ALMACEN

229

SE127 mil

I
N Ventas

24

. _° 14 12 12 g

5/2 mil 570 mil 5 5 4 4 3 ;
et S/‘_Um\l N S — — — Omi

Almacen

Fuente: Elaboracion Propia

Para el ticket promedio de venta se hace uso del lenguaje dax, mediante una

variable calculada al cual se denominara “ticket promedio venta”.

Figura N°95: Lenguaje dax, uso de la medida ticket promedio de venta

! r— ! p— ! |—I

W |1 Ticket Promedio de Venta = SUM(FACT_VENTAS[MontoTotal])/DISTINCTCOUNTI(FACT_VENTAS[OrdenPedido])

Fuente: Elaboracion propia

Figura N°96: Ticket promedio de venta

Nivel de Eficiencia

Total de Ventas

S/ 137.693.20

Ticket Promedio de Ventas - Vendedor

vendedor(a) Total Ventas  N° ventas [Ticket Promediio de Venta de Ve

GLADYS PINTO ZEDANO 5411200 5 5/ 82240 0
JESSICA GALLARDO SANCHEZ 5/10570,10 13 5/ 813,08 5715

WILLIAM PASTRANA DIAZ 5/ 7.437,00 10 S/ 743,70 @
COLAN KATHERINE GOMERO 5/3.780,00 6 5/ 63000

SOLEDAD GALLARDO SANCHEZ 5/10.645.00 17 S/ 626,18 .
TAIRD AGUILERA LEZAMA /175300 3 S/ 58433

NAYU DELGADO TACURE §/ 1.647,60 3 s/ 54920 | & /10 mi a
PAOLA ABAD CARDENAS 5/10.264,60 20 sis1323 | £ e
VERONICA SALES FERNANDEZ §/4760,00 10 /47600 | %, =
JOVANA SONO LOPEZ §/ 220200 5 sidd040 | £ £
GLORIA AGUIRRE GARAVITO 5/ 8.327,50 20 si41638 | 2 =
JENEYLA FERNANDEZ 5/3630,00 10 S/ 363,00 575 mi .
SILVIA YARNOLD LIMON 5/5.191,00 15 §/ 346,07

Total S/ 137.693,20 427 5/322,47 "

Ticket Promedio de Ventas - Sucursal

sucursal Total Ventas N° Ventas [Ticket Promedio de Venta
TIENDA AREQUIPA 5/15.647.60 33 5/47417
TIENDA CUSCO S/ 774250 19 S/ 407,50
TIENDA ABANCAY 5/62.953,10 180 S/ 34974
TIENDA CHIMBOTE 5/4.547.70 17 5/ 267,51
TIENDA QUILCA 5/ 46.802,30 178 5/ 262,93
Total S/ 137.693,20 427 5/322,47 Vendedor(al
Llamadas de Ventas » | Cierre de Ventas »

Fuente: Elaboracion propia
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Para la llamada de venta se hace uso del lenguaje dax, mediante una variable

calculada al cual se denominara “llamada de venta”.

Figura N°96: Lenguaje dax, para la medida llamadas de ventas

Variacion llamada = DIM_LLAMADA_VENTA[num_ventas]/DIM_LLAMADA_VENTA[num_llamadas

Fuente: Elaboracion propia

Figura N°97: Llamada de Ventas por vendedor y sucursal

Nivel de Eficiencia

Variacion de llamadas de ventas

Variacion de Llamadas de Ventas - Vendedor N° de ventas concretados

Vendedor N° Llamadas N° Ventas Variacion llamada

Gabriela Gomero Colan ‘ 304 138 4922 %
WILLIAM PASTRANA DIAZ 288 124 43,13%
MARILYN MENDOZA RUIZ ‘ 311 140 42,98 %
COLAN KATHERINE GOMERO ‘ 290 130 42,28 %
SOLEDAD GALLARDO SANCHEZ 293 128 42,28%
CAMAIIEL FARIARAEDA AT EDA 202 133 Avo0cor v
Total ‘ 6465 2667 39,62 %

Variacion de Llamadas de Ventas - Sucursal

sucursal N° Llamadas N°Ventas Variacion llamada

TIENDA AREQUIPA 874 363 39,06 %
TIENDA CHICLAYO 272 97 3446 %
TIENDA CHIMBQOTE 286 109 3555%

M 118 (4.42%)

Total 6465 2667 39,62 %

N° Llamadas vs N° Ventas - Vendedor

TIENDA ABANCAY ‘ 3245 1356 39,94 %

115 (4,31%) sucursal
@ TIENDA ABANCAY
®TIENDA QUILCA

- 18 (4.42%) @ TIENDA AREQUIPA

@N° Liamadas @ N° Ventas 140 (5,25%)

z T e 300 ¥
7 200 140 =l 2 288 287 24 o7z ®TIENDA CHIMBOTE
H =S B Y 124 13115 133 (4,99%) ~
'_E“ 186 138 118 120 122 e — @®TIENDA CUSCO
3 111 109 12 g7 120 (4,5%) TIENDA CHICLAYO
= 0
Pt @ D BB S R0 R O i e Ol R b e 128 (4,8%)
O o N g S GO o T O R e O 123 4.61%)

nom_vendedor

Fuente: Elaboracion propia

Para el cierre de venta se hace uso del lenguaje dax, mediante una variable

calculada al cual se denominara “cierre de venta”.

Figura N°98: Lenguaje dax, para la variable Cierre de ventas

! T — ! ! L ! |

Cierre promedio ventas = DIM_PROFORMA_VENTA[num_ventas]/DIM_PROFORMA_VENTA[num_proforma ]l

Fuente: Elaboracion porpia
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Figura N°99: Andlisis del Nivel de Eficiencia (Cierre de ventas)

Nivel de Eficiencia
] ] [ 2 | Mes | D= |
Cierre Promedio de Ventas -

Cierre Promedio de Ventas - Vendedor N° de ventas concretados

Vendedor M Proformas N7 Wentzs Cierre promeadic ventas .
COLAN KATHERINE GOMERD 15 9
Gabriela Gomers Colan 3 o
GIAMINA UGAZ CABRERA 10 1
GLADYS PINTO ZEDAND 10 2

SIADIA ATIIDDE = ADAITR 4

o
Total 174
Cierre Promedio de Ventas - Sucursal

Sucursal N* Proformas  N* Ventas Cierre promedio ventas  »
TIENDA ABANCAY | 63 17 14.79%
TIENDA AREQUIPA | 27 14 3E56%
TIENDA CHICLAYOD 10 1 10.00 %
TIENDA CHIMBOTE 13 2 1538%
e | - . e
Total | 174 55 20.89%
N° Proformas vs N° Ventas - Vendedor P Sucursal
: S 2 (164%; o7

o7
5 (2095%; .7
o7
o7

W Prolermas ¥ NV

Vendedaria

Fuente: Elaboracion Propia
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4.2.

Una vez cargado el Datamart en su totalidad, se estableceran las politicas de

Actualizacién

actualizaciéon de datos.

Se creara un JOB en el SQL Server, para poder ejecutar la tarea de actualizacién

automatica desde el OLTP hacia el Datamart, en el cual se dara las

programaciones de la actualizacion.

Figura N°100: Creacion del JOB para la actualizacion automatica

Alta disponibilidad de Always Un
Administracion

Catdlogos de Integration Services
= o3 Agente SOL Server
b
& Monit Nuevo trabajo...
Alertas Administrar programaciones
Opera - ; i
. Administrar categorias de trabajo
Servid
Regist Ver historial
%] Generado

Filtrar 3

Iniciar PowerShell

Informes [
__

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N°101: Asignacion del nombre al JOB (Proceso de ETL)

[=] Nuevo trabajo — m} X
Seleccionar una pagina Oseit ~ © Auda
K General
J Pasos
# Programaciones Nombre ‘Eecmar_ETL_Dataman_Vemas| |
K Mertas L
J Notificaciones Propietario: ‘DESKTOP-COdEFZE-Juan Flores ‘ .
# Destinos .
Categoria: [Sin categoria (Local)] ~
Descripcidn
Conexién
Servidor:
flocal)
Conexidn Habiitado

DESKTOP-LO4EF28\Juan Fores

o¥ Ver propiedades de conexisn

Progreso
Listo

Aceptar Cancelar

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura N°102: Asignacion de pasos a la configuracién del JOB

K General

K Pasos

# Programaciones
K Aertas

# Notficaciones
J Destinos

Conexidén

Servidor:
{local)

Co

Progreso
Listo

[=] Propiedades del trabajo - Ejecutar_ETL_Datamart_Ventas

Seleccionar una pagina

IT Seript ) Ayuda

Lista de pasos de trabajo:

P..  Nombre Tipo Encasod...

nexién
DESKTOP-LO4EF28%uan Flores

y¥ Verpropiedadss de conexion

Mover paso:
+ ¥

Nuevo

Iniciar paso

m} x

Encasode...

Cancelar

Fuente Elaboracién Propia

Figura N°103: Asignacion del paquete de integracion service

[ Nuevo paso de trabajo

Seleccionar una pagina
& General
& Opciones avanzadas

‘Conexidn

Servidor:
{local)

Con

Progreso

Listo

- O
o ~ @ Ayuda

Nombre del paso

X

| ETL_Datamart_Ventas

Tipo:

Paquete SQL Server Integration Services
Ejecutar coma:

Cuenta del servicio del Agente SQL Server

Opciones de ejecucion  Registro  Valores establecidos  Comprobacion
Paquete Configuraciones ~Archivos de comandos ~ Origenes de datos

Linea de comandos

Origen del paquete: Sistema de archivos R

exidn:
DESKTOP-LO4EF28"Juan Flores

¢F Ver propiedades de conexién

Paquete
EATESIS UCV\DataMart\DataMart Deportes Premium Sac\Datamart’ Datan‘ I:I

Aceptar Cancelar

Fuente: Elaboracion Propia

En la figura N°103, nos permite programar la actualizacién el cual configuraremos

si deseamos que sea diario

, semanal o mensual.
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Figura N°104: Programacién automatica del ETL

J Nueva programacion de trabajo -
Mombne ETL_Datamart_Ventas
Tipo de programacidn: Penddica | [ Habiltado
Frecuencia
Sucede Mensual
® Bdia 1 5| decada 1 mes(ea)
) B primer nes de cada 1 3| mesies)
Frecuencia diaria
(@ Sucede una vez alajg) 06800
() Sucede cada: Comienza:
Finaliza:
Duracién
Fecha de inicio 19/052020 @~ () Fecha de finalizacién: 1
(®) Sinfecha de finalzaciin:
Resumen
Descripciin: Sucede & dia 1 de cada mes a las 06:30:00. Se wtilizard la programacidn que empisza &
19/05-2020.
Cancelar

m}

x

Fuente: Elaboracién Propia

Se publica el informe en la carpeta compartida, haciendo uso de la VPN con la cual

cuenta la empresa para su operatividad.

Figura N°105: Publicacién del informe en produccion

' ] = | Datamart
Inicio

€« 3> 4

Compartir Vista

~

7 Acceso rapido
B Escritoric
‘ Descargas
= Documentos
=| Imagenes
FX Lomas - Demo (Actual)
Datalart
Datamart

Mivel de eficiencia

il

Dazhboard
Deportes
Premium Sac

» Este equipo * sistema_interno (\\W192.168.15.6) (5:) » Datamart

Fuente: Elaboracion Propia
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Adicionalmente se publica el dashboard en la nube, haciendo uso de la plataforma

Power BI.

Figura N°106: Publicacion del dashboard en la nube

& Nueva pestafia

x gl Microsoft Power 8

x  +

LOMA'S

Ventas - Stock

]

o
o4/ il

Ijl—yﬁ o
m

Nivel de Eficacia

Nivel de Eficiencia

Nivel de Eficiencia - llamadas

Nivel de Eficiencia - Cierre de Venta:

v -

X

C @ app.powerbi.com/reportEmbed?reportld=8299153e-287b-4aa1-9cc1-65267efdd98f8autoAuth=true8ictid=675387ca-7653-4d77-a8b1-475234360ad4&config=eylibH.. @ Y [ e :

CUADRO DE MANDO (DASHBOARD)

Fuente: Elaboracion propia
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