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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tuvo como objetivo mejorar el proceso de toma de
decisiones de la empresa “El Oferton SAC . Dentro de los problemas identificados se
encontrd que los reportes solicitados por la gerencia eran entregados con demoras
debido a que el personal encargado de realizar dichos reportes tomaba mucho tiempo
en la culminacién de los mismos, generando adicionalmente, un costo para la empresa.
Los reportes generados presentaban un nivel de calidad de la informacion bajo, por lo
que varias veces los clientes solicitaban productos que no tenian en stock mientras
existian  otros productos que durante grandes periodos de tiempo no tenian
movimientos de ventas, generando que la gerencia tuviera un nivel de satisfaccion bajo
por la informacién brindada en los reportes.

La implementacion de la Solucion de Inteligencia de Negocios basado en el algoritmo
de Serie Temporal ha mejorado significativamente el proceso de toma decisiones en la
empresa “El Oferton SAC”.

La solucidon redujo en un 96,25% el tiempo promedio en la elaboracion de informes
solicitados por la gerencia, se increment6 el nivel de calidad de la informacién
solicitada de 1,8667 a 4,600 y se incrementd el nivel de satisfaccion sobre la
informacion solicitada de 2,2000 a 4,5333 , ambos basados en una escala de 5 puntos
del estilo Likert.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia de Negocios, Serie Temporal, Toma de decisiones,
Mineria de Datos, ETL, Dashboards.



ABSTRACT

This research aims to improve the decision-making process of the company “El Oferton
SAC ”.. Among the problems identified it was found that the reports requested by
management were delivered with delays due to staff responsible for carrying out these
took a long time in the completion thereof, further generating a cost to the company
reports. The reports generated showed a level of information quality low, so many times
customers had not requested products in stock as there were other products for long
periods of time did not have sales movements, causing management to have a level Low
satisfaction with the information provided in the reports.

The implementation of the Business Intelligence solution based on the Time Series
algorithm has significantly improved the process of decision making in the company
“El Oferton SAC ™.

The solution reduced by 96.25% the average time in preparing reports requested by
management, the quality of the information requested from 1.8667 to 4.600 and
increased the level of satisfaction increased over the requested information from 2,2000
to 4,5333, both based on a 5-point scale of Likert style.

KEYWORDS: Business Intelligence, Time Series, Decision Making, Data Mining,
ETL, Dashboards.



l. INTRODUCCION

Hoy en dia la informacidn es uno de los activos potencialmente mas valiosos en
una empresa, por lo que Méndez (2006) indica que el valor real de esa informacion
depende de como es gestionada, del tiempo que se emplea en procesarla y traducirla en
lanzamientos de productos o servicios. Es por eso que en la Gltima década, las
organizaciones han gastado considerables sumas de dinero y dedicado recursos a
construir Sistemas Transaccionales Online (OLTP) y Entreprise Resourse Planning
(ERP), en castellano, sistemas operacionales, donde las organizaciones pueden operar y
realizar sus actividades propias de su negocio.

Sin embargo estos sistemas generan una gran cantidad de datos que son
dificilmente aprovechables tal y como se generan, para un analisis y la adecuada toma
de decisiones, siendo uno de los usos principales de los sistemas OLAP el almacenar
informacion del dia a dia, ésta deberia ser aplicada en los retos de mafiana, ya que los
datos del ayer hacen que la accion del mafiana sea posible.

La empresa “Distribuciones y Representaciones El Oferton S.A.C” dedicada a la
venta al por mayor y menor de productos de papeleria, pasamaneria, abarrotes, Utiles
escolares y de escritorio, no es ajena al cambio en las organizaciones, por lo que tiene
implementado un sistema informatico llamado “Pecano ERP”, el cual cuenta con
modulos especializados para diversas realidades empresariales, y dentro la empresa en
estudio, el software permite realizar las siguientes funciones:

Genera el registro de compras y ventas; Permite el registro de todo tipo de
productos; Diversos tratamientos del IGV: costo, reintegro tributario, crédito fiscal;
Ventas y compras en moneda nacional y extranjera; Registro de ventas por vendedor
logueado; Los precios de venta se pueden configurar para registrarse incluido IGV 6 sin
IGV; Mdltiples series para los documentos de compras y ventas; Manejo de todo tipo de
comprobante de venta: boletas, facturas, facturas guia, tickets, etc; Impresion de todo
tipo de comprobantes de ventas: boletas, facturas, tickets, etc.; Tipos de cambio segun
SUNAT para la conversion a moneda nacional de ventas realizadas en moneda
extranjera; Facilidad para la revision de la digitacion de los talonarios de venta;
Verificacion de documentos pendientes de digitar; Padron de proveedores y clientes.

Y como parte del proceso de toma de decisiones en la empresa, el area gerencial
solicita diversos reportes para en base a ello poder realizar sus respectivas acciones
decisorias. El proceso para la generacion de los reportes es el siguiente:

El gerente solicita 2 veces al mes un conjunto de reportes que tipicamente son
los siguientes:

Cantidad de ventas por cliente; Monto de ventas por cliente; Cantidad de ventas
por producto; Monto de ventas por producto; Cantidad de ventas por vendedor; Monto
de ventas por vendedor; Cantidad de ventas por departamento; Monto de ventas por
departamento; Cantidad de compras por proveedor; Monto de compras por proveedor;
todos estos reportes son presentados en funcion del mes en proceso, y los mismos tipos
de reportes en funcion un comparativo de meses (2 meses anteriores).
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Al recibir la solicitud del gerente, el encargado de sistemas realiza el proceso de
extraccion de los datos del sistema Pecano ERP, mediante la opcion de exportar data a
Excel que brinda el sistema Pecano ERP, se selecciona el afio de la data que se quiere
obtener y los datos se exportan en forma de tabla en un archivo de Excel, entonces el
encargado de sistema prosigue a crear los reportes solicitados en diversas hojas de
Excel.

Dichos reportes permiten la toma de 7 decisiones positivas en base a datos, lo
que representa el 37% del total de 19 decisiones, las decisiones que permiten son:

Determinar los clientes que a través de los periodos anteriores generaron
ingresos importantes para la empresa para brindales beneficios para su fidelizacion;
definir los departamentos donde tengo méas acogida por los clientes para implementar
estrategias de publicidad conociendo sus preferencias por periodos; definir los
productos de los periodos anteriores que fueron buenos para comprarlos nuevamente;
determinar los productos de los periodos anteriores que no fueron tan buenos y por
tanto no deberia comprar o deberia impulsar su venta; determinar los vendedores que
vendieron mas y quienes menos en los periodos anteriores para brindarles técnicas
personalizadas para su mejora; determinar los productos que actualmente no tienen
salida para realizar estrategias de venta; determinar los clientes que actualmente
realizan mas compras y generan mas ingresos para ofrecerle un beneficio.

Para la creacién de los 10 reportes del Gltimo mes, le toma un tiempo de 5 horas,
pero para la culminacion de los 20 reportes comparativos (sobre mes anteriores) se
toma un tiempo de 11 horas, por lo que el 33% de los reportes son entregados a tiempo
y el 67% de los reportes solicitados son entregados con demoras, durante ese tiempo de
demoras el area gerencial no puede tomar 5 de sus decisiones mientras estos no estan,
lo que representa el 21% de decisiones que no pueden ser tomadas cuando se solicitan.

Las 12 decisiones restantes, son tomadas en base a la intuicion o experiencia del
area gerencial, por lo que dichas decisiones tiene un siempre un margen de error
mucho mayor porque no se basa en datos, lo que indica que el 63% de las decisiones
tienen una mayor tendencia a poder ser incorrectas por la falta de datos en su eleccion,
basicamente las decisiones que toma mediante esta forma son las siguientes:

Definir hacia donde dirigir primordialmente la atencién actualmente para
alcanzar los objetivos: clientes, ventas o utilidades; determinar los tipos de beneficios:
descuentos o productos adicionales; determinar los productos en los que brindo ese
beneficio; brindar beneficios menores medios o grandes; definir las categorias y
subcategorias que tienen mayores montos y cantidades de venta para comprar nuevos
productos pertenecientes a ellas; Definir los productos que en este mes que no estan
teniendo margen de beneficios adecuados para reevaluarlos; definir la cantidad de
productos que debo comprar para el siguiente mes; determinar mis descuentos por
campafias que surgieron efecto para de esa forma continuar con esa estrategia en la
proxima campafia de ese tipo; definir los proveedores con los que puedo realizar algin
tipo de alianza; determinar los productos me lograron mas ganancia en soles y en
porcentaje para ofrecerlos nuevamente; determinar las categorias y subcategorias que
generaron mas soles y porcentaje de ganancias para comprar nuevos productos
pertenecientes a ellas; determinar los productos que no me brindaron tantas ganancias
para reducir su compra, o reevaluar su valores.
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Y es en base a ello que en la empresa el Oferton SAC presente diversas
dificultades como:

Que al menos 3 veces por semana los clientes soliciten productos que no tengan
en almacén, teniendo que realizar nuevos pedidos a sus proveedores, cuyos productos
demoran en llegar un aproximado de 1 a 4 dias, dependiendo de la distancia del
proveedor ocasionando asi la insatisfaccion o pérdida de esos clientes. Asimismo,
teniendo en cuenta que el 93% (76) de sus proveedores no realizan los envios de
mercaderia de manera gratuita, no es recomendable realizar pedidos con pocas
cantidades ya que las empresas de transporte le cobran por los km de distancia
incurridos en el envio y no por la cantidad a transportar.

Paraddjicamente, el 25% (447) de los productos que estdn en almacén no
presentan ningln tipo de movimiento de venta desde su compra, ocasionando gastos de
almacén y un problema para el ordenamiento del mismo.

Tanto el tema de campafias especiales, las cuales se realizan 4 veces al afio:
campafias escolares (de enero a mayo y de agosto a octubre), campafas de fiestas
patrias (junio a julio), campafias navidefias (noviembre a diciembre), como la
fidelizacion y alianzas con los clientes y proveedores respectivamente, no son medidos
de la forma como le gustaria al area gerencial.

Las demoras en las generacion de reportes no solo genera gastos de tiempo, sino
también un costo para la empresa ya que se le tiene que pagar al personal por esas horas
incurridas.

De esta manera, el area gerencial indica que el nivel de calidad de la informacion
brindada en los reportes es de 1,8667 y su nivel de satisfaccion por la informacion
brindada es de 2,200, ambos basados en una escala de 5 puntos del estilo Likert.

Analizando la situacion de la empresa, se plantea el siguiente problema de
investigacion:

¢De qué manera se podra mejorar el proceso de toma de decisiones en la
empresa “El Oferton SAC”?

Para la cual planteamos la siguiente hipdtesis: “La implementacion de una
solucion de Inteligencia de Negocios basado en el algoritmo de Serie Temporal ayudara
a la mejora del proceso de toma de decisiones gerenciales en la empresa EI Oferton
SAC”

El objetivo general de la tesis es mejorar el proceso de toma de decisiones de la
empresa “El Oferton SAC”, a través de la construccion de una solucion de Inteligencia
de Negocios basado en el algoritmo de Serie Temporal

Obijetivos especificos

e Reducir el tiempo en la elaboracion de informes solicitados.
e Incrementar el nivel de calidad de la informacién.

12



e Incrementar el nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada.

La presente tesis se justifica de forma tecnologica ya que se implementa una
solucion de Inteligencia de Negocios encargada de integrar, procesar y analizar los
datos que estan almacenados en el sistema de transaccional que posee la empresa, para
alinearlos hacia los objetivos de la organizacién, permitiendo con ello mejoras en el
proceso de toma de decisiones.

La tesis se justifica desde el punto de vista cientifico porque se hace uso del
algoritmo de Serie Temporal para la prediccion del proceso de ventas, y debido a que
es una empresa que cuenta con datos incrementales, el algoritmo de serie temporal es el
mas adecuado, puesto que a cuanta mayor dimensionalidad y robustez en la data
almacenada, mas optimas son las predicciones brindadas por esta técnica,
contrariamente a alternativas de solucion basadas meramente en la estadistica.  Asi
mismo, el proyecto servird como referencia bibliogréafica para otras investigaciones.

La justificacién econdmica que tiene este proyecto es que le permite a la empresa
reducir costes y mejorar la rentabilidad al mejorar el proceso de toma de decisiones y
teniendo en cuenta que el despliegue de la informacion de la solucion de Bl es a través
de una herramienta de software libre, es esto un gran punto a favor debido a su ventaja
principal, el costo econdmico.

La justificacion social de esta tesis es que el desarrollo de este trabajo contribuye a
la satisfaccion de la comunidad, ya que la aplicacion de Bl basada en el algoritmo de
Serie Temporal, le permite a la empresa saber las necesidades que requiere la demanda
de la sociedad para que asi la empresa tome las medidas necesarias para poder cubrir a
todas ellas y lograr la complacencia de todos sus clientes.
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. MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

2.1.1. Antecedentes de Investigacion

2.1.1.1.- Locales

> TESIS: “DESARROLLO DE UNA SOLUCION DE BUSINESS

INTELIGENCE PARA MEJORAR EL PROCESO DE TOMA
DE DECISIONES ESTRATEGICAS EN LA GESTION
COMERCIAL DE LA EMPRESA TRUCK AND MOTORS
DEL PERU S.A.C”

La tesis fue desarrollada por Carlos Jhonny Galan Sanchez, de la
Universidad Catdlica Santo Toribio de Mogrovejo - Chiclayo,
afio 2011, quien realizé una solucién de Inteligencia de Negocios
para mejorar el proceso de ventas de la empresa comercial Trucks
and Motors, donde se concluye, efectivamente, que con la
solucion de BI realizada se redujo el tiempo promedio de un
92.44% en los que incurre el obtener informacion estratégica;
utilizando para ello la metodologia de Data Warehouse para su
desarrollo y la herramienta Microsoft SQL Server 2008 como
herramienta de aplicacion.

Esta investigacion tiene relacién con mi proyecto de tesis ya que
en ella realizé una solucion de Inteligencia de Negocios, que le
permite a la gerencia obtener reportes e indicadores de gestion
para realizar un mejor analisis de la informacion. Ademas de que
en ella se muestra una serie de comparativos entre las
herramientas de Inteligencia de Negocio como son: Pentaho,
Oracley DTS

TESIS: “ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION DE UN
DATA WAREHOUSE QUE DE SOPORTE A LA TOMA DE
DECISIONES PARA LA GESTION DE
COMERCIALIZACION DE LA EMPRESA COMERCIAL
CYNTHIA”

La tesis fue desarrollada por Manuel Alfonso De la Serna Erazo,
de la Universidad Catdlica Santo Toribio de Mogrovejo, Chiclayo
- Chiclayo, afio 2010, quien diseid6 e implementd wun
Datawarehouse para mejorar el proceso de toma de decisiones de
la empresa comercial Cynthia, para lo cual se necesito de la
creacion del cubo de ventas utilizando Analysis Management, a
su vez de un solucion OLAP para un analisis multidimensional y
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de Microsoft Excel 2007 para el disefio de las tablas, graficos y
dimensiones.

Esta investigacion tiene relacion con mi proyecto de
investigacion ya que en ella se elabor6 el disefio de un Datamart
en proceso de expansion a Data Warehouse para la gestion de
ventas de una empresa comercial para de esa forma implementar
una herramienta de Inteligencia de Negocios

> TESIS: “DESARROLLO DE UNA SOLUCION DE
INTELIGENCIA DE NEGOCIOS: APLICANDO LA TECNICA
DE DATA PROFILING PARA MEJORAR LA CALIDAD DE
LOS DATOS EN LA EMPRESA "BIOAGRO" S.R.L”.

La tesis fue desarrollada por Leny Karen Salazar Ahumada, de la
Universidad Catdlica Santo Toribio de Mogrovejo - Chiclayo, afio
2013, quien formuld una propuesta coherente y viable para la
empresa Biagro S.R.L, que necesité realizar un crecimiento en sus
ventas; y debido a que en esta empresa se almacena la
informacion de manera inadecuada, es decir existe inconsistencia
y duplicidad en los datos, no puede realizar un analisis de los
mismos. Motivo por el cual se hace uso del ETL para una
adecuada implementacién de la solucién de BI.

Esta investigacion tiene relacion con mi proyecto de
investigacion ya que en ella se elaboré un Data Warehouse para la
incrementar las ventas de una empresa comercial centrandose
mucho en la limpieza de datos para incrementar la calidad de
informacion brindada en la Solucion de Bl

2.1.1.2.- Nacionales

> TESIS: “ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA
SOLUCION DE INTELIGENCIA DE NEGOCIOS PARA EL
AREA DE FINANZAS DE LA MUNICIPALIDAD
METROPOLITANA DE LIMA”

La tesis fue desarrollada por Grace Isabel Nufiez Soto, de la
Pontificia Universidad Catdlica del Pert —Lima, afio 2010, cuya
tesis surge por la necesidad que tienen los usuarios del Area de
Finanzas de la Municipalidad Metropolitana de Lima de acceder
de manera rapida a informacion confiable relacionada con su
trabajo. El procedimiento a realizar por los usuarios para acceder
a esta informacion, era solicitar al Area de sistemas la exportacion
de los resultados de la Base de Datos, vaciar estos datos en un
archivo en Excel, depurar, ordenar, organizar y clasificar dichos
datos para obtener la informacion que requieren para realizar sus
labores. Este procedimiento manual también generaba
dependencia del Area de Sistemas, y la informacion generada
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tenia una alta posibilidad de error, asi como de gran inversion de
tiempo estos procedimientos de informacion dispersa en archivos
de Excel, por lo que se plantea como objetivo de la tesis la
Implementacion de una Solucidn de Inteligencia de Negocios para
el Area de Finanzas.

Esta investigacion tiene relacion con mi proyecto de
investigacioén porque nos indica todo el procedimiento y pasos
que llevaron que se llevaron a cabo, desde el analisis de la
problematica, hasta el desarrollo e implantacion de la solucion de
BI, por lo que se pudo saber los resultados favorables que trabajo
dicha implementacién en la Municipalidad de Lima.

» TESIS: “MINERIA DE DATOS APLICADOS A LAS VENTAS
CON TARJETA DE CREDITO CLASICA REALIZADOS EN
LAS TIENDAS SAGA FALABELLA EN LA CIUDAD DE
LIMA”

La tesis fue desarrollada por Hober Willy Siccha Vega, de la
Universidad Tecnoldgica del Peri—Lima, afio 2012, quien a través
de las técnicas de mineria de datos determiné el comportamiento
a futuro y la naturaleza de los datos histéricos de ventas con
tarjeta de crédito clasica de Saga Falabella en la ciudad de Lima,
lo que también permitié la creacion de diversas estrategias de
mercado antes no posibles sin dicha implementacion

Esta investigacion tiene relacion con mi proyecto de investigacion
porque se estd aplicando la mineria de datos para la prediccién
utilizando la herramienta de Microsoft Analysis Services
haciendo una explicacién de la utilizacion de dicha herramienta.

2.1.1.2.- Internacional

> TESIS: INTELIGENCIA DE NEGOCIOS. APLICACION EN
LA ADMINISTRACION DEL PRESUPUESTO EN UNA
EMPRESA DEL SECTOR PUBLICO.

La tesis fue desarrollada por Gustavo David Vega Vivas, del
Instituto Politécnico Nacional, México D.F, afio 2010, quien
diseid e implementd una herramienta de software usando
tecnologia de negocios, que cuenta con las caracteristicas de
confiablidad y oportunidad, para el apoyo a la toma de decisiones
en los niveles estratégicos de la Secretaria de Comunicaciones y
Transporte. Para ello, realiz6 una identificacion de la informacion
y de las fuentes de datos que utilizan las &reas involucradas para
la elaboracion de informes. Después disefido una base de datos
multidimensional para consolidar esa informacion y se
constituyeron las interfaces de usuario necesarias, que sirven para
mostrar los parametros de control que los usuarios requieran
evaluar.
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Esta investigacion tiene relacibn con mi proyecto de
investigacion porque nos indica cuales son los factores de éxito de
un Sistema de Informacion Ejecutivo, tal como el apoyo,
compromiso de la alta direccién, apoyo operativo, tecnologia
apropiada, definicion de los requerimientos adecuados, entre
otros. Permitié conocer como mejora la Inteligencia de negocios
en el proceso de toma de decisiones en las empresas. La
implementacion de este Bl fue utilizando cubos OLAP, nos
mostrd las estimaciones de espacio en el disco, en memoria que
esta necesita para su funcionamiento. Se permitié conocer los
resultados después de la implementacion del software

2.1.2. Antecedentes de la aplicacion

» CASO DE EXITO: BUSINESS INTELLIGENCE
(DESARROLLO AD-HOC) - EMPRESA DEL SECTOR
PETROLERO

Este caso, cuyo autor es ICA2 Innovacion y Tecnologia, afio 2011,
consiste en el desarrollo tecnoldégico AD-HOC, basado en una
solucion Business Intelligence que permitio al cliente adquirir un
mejor conocimiento del negocio mediante la gestion de KPI (Key
Performance Indicators), accesible a nivel mundial mediante
interfaz Web tanto para representantes de la organizacién como
para sus socios de negocios.

La correlacion con la investigacion es que esta empresa se
implement6 de una solucion de Business Intelligence, generando
los reportes via interfaz para qué el gerente sepa cuando, cuanto,
que y a quién comprar para satisfacer las necesidades del mercado.

> CASO DE EXITO: BODEGAS CHANDON S.A

Este caso, cuyo autor es Alejandro Muifio, afio 2012, consiste en el
desarrollo de un set de herramientas de analisis que brindan a
Bodengas Chandon la oportunidad de entender mejor la dindmica
del mercado de la industria, para tal proceso se realizd la
implementacion de una herramienta de extraccion, transformacion
de datos para luego cargarlo en el Data Warehouse, pudiendo a
partir de ello realizar un analisis multidimensional

La correlacién con la investigacion es que esta empresa se
implementd de una solucién de Business Intelligence, se logro
plantear escenarios futuros, lo que permiti6 mejorar la
productividad de las ventas en un 12%. Ademas nos indica todos
aquellos factores que fueron la clave del éxito, los cuales son
necesarios conocer para realizar una mejor implementacion de la
solucion.
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> CASO DE EXITO: ARCOR

Este caso, cuyo autor es SPPeru, afio 2011, consiste en la
implementacion de soluciones de Bl en la empresa Arcor, la
principal productora de caramelos, dichas soluciones consolidaron
la informacion de los sistemas en todos los paises donde tiene
operacion, la aplicacion de Bl abarco las areas de ventas, compras,
marketing, y administracion financiera, la ventaja que lograron con
el Bl fue la integracion con las diversas unidades de negocio y
plantas industriales, que estan ubicadas en diversos paises de
Latinoamérica.

La correlacién con la investigacién es que en esta empresa se
implemento6 de una solucion de Business Intelligence, logrando el
objetivo base que era la integracion de las 40 plantas industriales, y
el manejo individual de cada una de ellas, obteniendo mayor
eficiencia en la confeccion de reportes y mejora en el proceso de
toma de decisiones

2.2 Bases Teorico Cientificas

2.2.1.- Inteligencia de Negocios
2.2.1.1. Definiciones

Curto (2012), define a Inteligencia de Negocios o Business Intelligence
como el conjunto de metodologias, aplicaciones, practicas y capacidades
enfocadas a la creacion y administracion de informacién que permite
tomar mejores decisiones a los usuarios de una organizacion.

El Data Warehouse Institute (2013) define que Inteligencia de Negocios,
relne datos, tecnologia, analisis y conocimiento humano para optimizar
las decisiones de negocios y, finalmente, impulsar el éxito de una
empresa. Los programas de Inteligencia de negocio suelen combinar un
almacén de datos empresariales y una plataforma de Bl o conjunto de
herramientas para transformar los datos en informacion util.

Al mismo tiempo Vit (2002) indica que la Inteligencia de Negocios es un
enfoque para la gestion empresarial que le permite a una organizacion
definir qué informacién es util y relevante para la toma de decisiones
corporativas. Inteligencia de Negocios es un esquema polifacético que
fortalece a las organizaciones para tomar mejores decisiones
rapidamente, convertir los datos en informacion y usar una estrategia
inteligente para la gestion empresarial.

2.2.1.2. Caracteristicas de la Inteligencia de Negocios
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Tvrdikova (2009) expresa que para que una herramienta software sea
considerada de inteligencia de negocio, debe garantizar las siguientes
caracteristicas:

- Accesibilidad: debe garantizar el acceso de los usuarios a los datos,
siendo independiente de la procedencia de los mismos

- Orientada al usuario: buscar la independencia entre los conocimientos
técnicos que puedan poseer los distintos usuarios

- Apoyo a la toma de decisiones: debe distinguirse de una simple
presentacion de la formulacion de la informacién, debe poseer
herramientas de analisis que permita seleccionar y manipular
solamente aquellos datos de andlisis que sean interesantes para el
usuario

2.2.1.3. Beneficios de la Inteligencia de Negocio para la empresa

Tvrdikova (2009) manifiesta que los beneficios de la Inteligencia de
Negocio son:

- Unificacion de la informacion tratada bajo el mismo sistema gestor,
proveniente de clientes, proveedores, ventas, previstas, empleados,
futuros mercados, etc.

- Extraccion del conocimiento que puede generar beneficios tales como
la prevision de ventas y devoluciones, tendencias del mercado.

- Centralizacion de toda la informacion de la empresa, la cual nos
permitird compartir dicha informacion entre empleados.

Curto (2012) agrega otros beneficios que proporciona la Inteligencia de
negocios para la organizacion:

- Crear un circulo virtuoso de la informacion (los datos se transforman
en informacion que genera un conocimiento que permite tomar
mejores decisiones que se traducen en mejores resultados y que
generan nuevos datos).

- Permitir una visién Unica, histérica, tenaz y de calidad de toda la
informacion.

- Poder diferencias lo relevante de lo superfluo.

- Acceder mas rapido a la informacion.

- Tener mayor agilidad en la toma de las decisiones.

2.2.1.4.OLTP
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Ramos (2011), indica que los sistemas OLTP estan disefiados para
gestionar un gran numero de peticiones concurrentes sobre sus bases de
datos, y que los usuarios puedan insertar, modificar, borrar y consultar
dichos datos. Estan enfocados a que cada operacion (transaccion) trabaje
con pequefias cantidades de filas, y a que ofrezcan una respuesta réapida.
Habitualmente utilizan sistemas de bases de datos relacionales para
gestionar los datos, y suelen estar altamente normalizados. En ellos es
muy importante la integridad de los datos, y deben cumplir las
propiedades ACID (Atomicity, Consistency, Isolation, Durability):

v Atomicidad: una operacion, o se realiza por completo o no se realiza,
nunca debe quedar a medias.

v’ Consistencia: sélo se ejecutan las operaciones que cumplen las reglas
de integridad de la base de datos.

v" Aislamiento (Isolation): una operacion no puede afectar a otras, dos
transacciones sobre los mismos datos son independientes y no generan
errores entre si.

v Durabilidad: una vez realizada una operacion, ésta es persistente y no
se puede deshacer.

2.2.1.5. OLAP

Aranceta (2010) explica que los cubos de informacion o cubos OLAP
(On Line Analytic Process) funcionan como los cubos de rompecabezas
en los juegos, en el juego se trata de armar los colores y en el data
warehouse se trata de organizar los datos por tablas o relaciones; los
primeros (el juego) tiene tres dimensiones, los cubos OLAP tiene un
numero indefinido de dimensiones, razon por la cual también reciben el
nombre de hipercubos. A la informacion se puede acceder mediante
“tablas dindmicas” en una hoja de cdlculo o a través de programas
personalizados. Las tablas dinamicas permiten manipular las vistas
(cruces, filtrados, organizacion, totales) de la informacion con mucha
facilidad.

Por tanto, Ramos (2011) indica que el Procesamiento Analitico en Linea
(OLAP) tiene como objetivo agilizar la consulta de grandes voliumenes
de informacion. Para ello utiliza estructuras multidimensionales, cubos
OLAP, que contienen datos pre-calculados y agregados. Estos sistemas
tienen una velocidad de respuesta muy superior a los sistemas OLTP

Entonces, un cubo OLAP esta estructurado en dimensiones, que son las
diferentes perspectivas desde las que queremos analizar la informacién, y
en medidas, que son los diferentes hechos con valores concretos que
solicita el usuario.

2.2.1.6. DATA WAREHOUSE
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Segln Curto (2012), un Data Warehouse es un repositorio de datos que
proporciona una vision global, comun e integrada de los datos de la
organizacion —independientemente de como se vayan a utilizar
posteriormente por los consumidores o usuarios—, con las propiedades
siguientes: estable, coherente, fiable y con informacién histérica. Al
abarcar un ambito global de la organizacion y con un amplio alcance
historico, el volumen de datos puede ser muy grande (centenas de
terabytes). Las bases de datos relacionales son el soporte técnico mas
comunmente usado para almacenar las estructuras de estos datos y sus
grandes volumenes.

Ramos (2011) indica que el Data Warehouse se caracteriza por ser:

v' Orientado a temas: los datos estan organizados por temas para facilitar
el entendimiento por parte de los usuarios, de forma que todos los
datos relativos a un mismo elemento de la vida real queden unidos
entre si. Por ejemplo, todos los datos de un cliente pueden estar
consolidados en una misma tabla, todos los datos de los productos en
otra, y asi sucesivamente.

v Integrado: los datos se deben integrar en una estructura consistente,
debiendo eliminarse las inconsistencias existentes entre los diversos
sistemas operacionales. La informacion se estructura en diversos
niveles de detalle para adecuarse a las necesidades de consulta de los
usuarios. Algunas de las inconsistencias mas comunes que nos
solemos encontrar son: en nomenclatura, en unidades de medida, en
formatos de fechas, mdltiples tablas con informacion similar (por
ejemplo, hay varias aplicaciones con tablas de clientes).

v" Histérico (variante en el tiempo): los datos, que pueden ir variando a
lo largo del tiempo, deben quedar reflejados de forma que al ser
consultados reflejen estos cambios y no se altere la realidad que habia
en el momento en que se almacenaron, evitando asi la problematica
que ocurre en los sistemas operacionales, que reflejan solamente el
estado de la actividad de negocio presente. Un Data Warehouse debe
almacenar los diferentes valores que toma una variable a lo largo del
tiempo. Por ejemplo si un cliente ha vivido en tres ciudades diferentes,
debe almacenar el periodo que vivi6 en cada una de ellas y asociar los
hechos (ventas, devoluciones, incidencias, etc.) que se produjeron en
cada momento a la ciudad en la que vivia cuando se produjeron, y no
asociar todos los hechos histéricos a la ciudad en la que vive
actualmente

v" No volatil: la informacion de un Data Warehouse, una vez
introducida, debe ser de sélo lectura, nunca se modifica ni se elimina,
y ha de ser permanente y mantenerse para futuras consultas.

2.2.1.7. DATA MART
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Curto (2012) define al Data Mart como subconjunto de los datos del data
warehouse cuyo objetivo es responder a un determinado analisis, funcion
0 necesidad, con una poblacion de usuarios especifica. Al igual que en un
data warehouse, los datos estan estructurados en modelos de estrella o
copo de nieve. Curto indica también que el Data Mart estd pensado para
cubrir las necesidades de un grupo de trabajo o de un determinado
departamento o area dentro la organizacion

Asi mismo, Kroenke (2003) expresa que el Data Mart es una facilidad
parecida a un Data Warehouse, pero con un dominio mucho mas
pequeiio. ElI Data Mart se puede restringir a un tipo en particular de
datos, a una determinada funcién del negocio, una unidad de negocio
especifico o a un area geografica.

Ramos (2011), indica que la diferencia de un Data Mart con respecto a
un Data Warehouse es solamente en cuanto al alcance. Mientras que un
Data Warehouse es un sistema centralizado con datos globales de la
empresa y de todos sus procesos operacionales, un Data Mart es un
subconjunto tematico de datos, orientado a un proceso o un area de
negocio especifica. Debe tener una estructura dptima desde todas las
perspectivas que afecten a los procesos de dicha area. Es mas, segln
Ralph Kimball, cada Data Mart debe estar orientado a un proceso
determinado dentro de la organizacion, por ejemplo, a pedidos de
clientes, a compras, a inventario de almacén, a envio de materiales, etc.
Para Ralph Kimball el conjunto de Data Marts forma el Data Warehouse.

2.2.1.8. Proceso ETL

Ramos (2012), explica que un Data Warehouse, o un Data Mart, se
cargan periddicamente, y en él se unifica informacion procedente de
maultiples fuentes, creando una base de datos que cumple una serie de
caracteristicas descritas anteriormente. Esto implica que deben existir una
serie de procesos que leen los datos de las diferentes fuentes, los
transforman y adaptan al modelo que hayamos definido, los depuran y
limpian, y los introducen en esta base de datos de destino. Esto es lo que
se conoce como procesos ETL, procesos de Extraccion, Transformacion
y Carga (Load).

Es muy importante disefiar un buen proceso ETL, en él se deben
reconciliar todos los datos de las diferentes fuentes, realizar los calculos
necesarios, mejorar la calidad de los datos, y por supuesto, adaptarlos al
nuevo modelo fisico y almacenarlos en él.

Trujillo 'y Mazén (2011), indican que los procesos ETL (Extraction,
Transformation, and Loading, extraccion, transformacion y carga) son de
crucial relevancia en la arquitectura del almacén de datos. Ya que estos
procesos son los responsables de extraer los datos de las fuentes de datos
transaccionales, realizar las transformaciones necesarias, cargarlos en el
almacén de datos una vez hayan sido tratados y realizar las cargas
sucesivas de datos durante la vida del almacén de datos.
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Por tanto los procesos ETL se pueden dividir en tres etapas:

v Extraccion de los datos.- Uno de los aspectos fundamentales que
debemos considerar a la hora de disefiar es si optamos por una
actualizacion completa, que es mucho mas simple, o si optamos por
una actualizacion incremental, que es lo mé&s conveniente. Si
optamos por la primera alternativa el proceso consiste en borrar los
datos y volver a cargarlos, pero si optamos por la segunda, habra
establecer una serie de controles y técnicas.

v Transformacion de los datos.- En los procesos de transformacion, es
preciso asegurarnos de que los datos sean validos, de su integridad y
de su utilidad, lo que suele incluir realizar calculos y generar nuevos
valores. Los datos deben ser depurados para eliminar
inconsistencias, discrepancias y duplicidades. Estas transformaciones
suelen conllevar cambios con respecto a la estructura de origen para
adaptarla al destino, cambios en el contenido de los valores de origen
y creacion de nuevos valores en las filas de destino.

v Carga en el Data Warehouse.- Como ultimo paso debemos realizar el
proceso de incorporar los datos al Data Warehouse y/o a los
diferentes Data Marts, y a los cubos OLAP. Todo ello segin la
presentacion, formatos definidos y periodicidad de actualizacion
propuesta.

2.2.2.- Mineria de datos
2.2.2.1. Definiciones

Pérez (2007) define a la Mineria de Datos como un proceso de
descubrimiento de nuevas Yy significativas relaciones, patrones y
tendencias al examinar grandes cantidades de datos. Explicando que
debido a la disponibilidad de grandes volimenes de informacién y el uso
generalizado de herramientas informaticas se ha transformado el analisis
de datos regular hacia un andlisis de datos orientado técnicas
especializadas englobadas bajo el nombre de mineria de datos.

De manera similar, Vieira (2009) define a la Mineria de Datos como un
método automatico para descubrir patrones de datos, sin la
tendenciosidad y la limitacion de un analisis sustentado en la intuicion
humana. Indica también que la mineria de datos comprende un conjunto
de técnicas para la “descripcion” y “prediccion” a partir de grandes
masas de datos, haciendo unos de las denominadas Data Wharehouse.

2.2.2.2. Métodos de mineria de datos

Hernandez (2004), menciona los siguientes métodos:
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a. Clasificacion y Prediccion: clasifican datos en clases predefinidas. Son
dos formas de analisis de datos que pueden ser usados para crear modelos
que permiten describir clases de datos o predecir valores futuros. Existen
muchos métodos de clasificacion como los arboles de decision, los
métodos estadisticos, las redes neuronales y los conjuntos difusos.

b. Algoritmos de Regresion: se generan funciones predictoras. Se habla
de un modelo de regresion cuando la variable de respuesta y las variables
explicativas son todas cuantitativas. Es una técnica estadistica que
construye un modelo para determinados datos analizados y a través de
este predecir datos futuros.

c. Reglas de Asociacién: busqueda de relaciones entre variables. Una
regla de asociacion es un criterio que implica ciertas relaciones de
asociacion entre distintos objetos de una base de datos, tales como
“ocurren juntos” o “uno implica al otro”.

d.- Modelado de dependencias: modelos que expliquen la dependencia
entre atributos.

e.- Clustering: busqueda de conjuntos en los que se agrupan los datos
cuando las clases son desconocidas. Identifica grupos de datos que son
similares. La similitud se mide mediante funciones de distancia
especificadas por los usuarios o por expertos.

f. Series de Tiempo: busca relaciones en datos que transcurren
secuencialmente. Representan el conjunto de observaciones hechas con
respecto a una variable en periodos de tiempo determinados.

2.2.2.3. Algoritmos de Serie de Tiempo

La pagina oficial de Microsoft SQL Server define los siguientes
algoritmos:

ARTXP.- Algoritmo ARTXP es un modelo de é&rbol con
regresion automatica que permite representar los datos periodicos
de una serie temporal. Este algoritmo relaciona un ndmero
variable de elementos pasados con cada elemento actual que se
predice. EI nombre, ARTXP, deriva del hecho de que el método
de arbol de regresion automatica (un algoritmo ART) se aplica a
varios estados anteriores desconocidos

ARIMA.-El algoritmo  ARIMA  significa Modelos
Autorregresivos  Integrados de Medias Moviles. Permite
determinar las dependencias en las observaciones tomadas
secuencialmente en el tiempo y puede incorporar impactos
aleatorios como parte del modelo.

Los modelos de serie temporal pueden ser estacionarios o no
estacionarios. Los modelos estacionarios son aquellos que
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revierten a un medio, aunque podrian tener ciclos, mientras que
los no estacionarios no tienen un centro de equilibrio y estan
sujetos a mayores variaciones o cambios introducidos por los
impactos 0 variables externas. Para ello se realiza una
diferenciacién lo cual hace que una serie temporal se estabilice y
se convierta en estacionaria.

2.2.2.4.- Comparacion de la Mineria de Datos con otra solucion
alternativa — La Estadistica

Son varias las soluciones que estan fundamentadas en las estadisticas
como tal, por ello realiza una comparacion con esta técnica.

Hand (1998) hace un comparativo de las estas dos técnicas, donde indica
que la Estadistica y Data Mining conducen al mismo objetivo, el de
efectuar “modelos” compactos y comprensibles que rindan cuenta de las
relaciones establecidas entre la descripcion de una situacion y un
resultado (o un juicio) relacionado con dicha descripcion.

También apunta a mejorar la toma de decisiones mediante un
conocimiento del entorno. Este entorno lo facilitan los datos almacenados
en la compafiia, cuantitativos o cualitativos.

Fundamentalmente, la diferencia entre ambas reside en que las técnicas
del Data Mining construyen el modelo de manera automatica mientras
que las técnicas estadisticas necesitan ser manejadas - y orientadas - por
un estadistico profesional.

Las técnicas de Data Mining permiten ganar tanto en performance como
en manejabilidad e incluso en tiempo de trabajo. La posibilidad de
realizar uno mismo sus propios modelos sin necesidad de sub-contratar ni
ponerse de acuerdo con un especialista estadistico proporciona una gran
libertad a los usuarios profesionales.

Pero es importante aclarar que la estadistica se utiliza para validar o para
matrizar un modelo sugerido y preexistente, no para generarlo.

La data mining aventaja a la estadistica en los siguientes supuesto
indicados por Hand (1998):

e Las técnicas estadisticas se centran generalmente en técnicas
confirmatorias, mientras que las técnicas de data mining son
generalmente exploratorias. Asi, cuando el problema al que
pretendemos dar respuesta es refutar o confirmar una hipétesis,
podremos utilizar ambas ciencias (diferentes conclusiones y mas
robusta la estadistica).

e Sin embargo, cuando el objetivo es meramente exploratorio (para
concretar un problema o definir cuales son las variables mas
interesantes en un sistema de informacion) surge la necesidad de
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delegar parte del conocimiento analitico de la empresa en técnicas
de aprendizaje (inteligencia artificial), utilizando data mining.

e A mayor dimensionalidad del problema la data mining ofrece
mejores soluciones.

e Cuantas mas variables entran en el problema, més dificil resulta
encontrar hipétesis de partida interesantes. O, aun cuando
pudiera, el tiempo necesario no justificara la inversion.

e Las técnicas de data mining son menos restrictivas que las
estadisticas. Una vez encontrado un punto de partida interesante y
dispuestos a utilizar algun analisis estadistico en particular, puede
suceder que los datos no satisfagan los requerimientos del analisis
estadistico. Entonces, las variables deberan ser examinadas para
determinar qué tratamiento permite adecuarlas al andlisis, no
siendo posible o conveniente en todos los casos. Aqui también
destaca la data mining, puesto que es menos restrictivo que la
estadistica y permite ser utilizado con los minimos supuesto
posibles (permite ‘escuchar’ a los datos).

e Cuando los datos de la empresa son muy ‘dindmicos’ las técnicas
de data mining inciden sobre la inversion y la actualizacion del
conocimiento de nuestro negocio. Un almacen de datos poco
‘dinamico’ permite que una inversion en un analisis estadistico
quede justificada -personal cualificado en estadistica,
metodologia rigida y respuestas a preguntas muy concretas- dado
que las conclusiones van a tener un ciclo de vida largo. Sin
embargo, en un almacén ‘muy dindmico’ las técnicas de data
mining permiten explorar cambios y determinar cuando una regla
de negocio ha cambiado. Permitiendo abordar diferentes
cuestiones a corto / medio plazo.

Cabe destacar que ambas técnicas constituyen una sinergia y que no
son excluyentes una de la otra. Asi pues, data mining y estadistica
son técnicas complementarias que permiten obtener conocimiento
inédito en nuestros almacenes de datos o dar respuestas a cuestiones
concretas de negocio.

2.2.3.- Metodologias De Desarrollo
2.2.3.1. Metodologia de desarrollo de Data Warehouse

Hoy en dia existen muchas metodoldgicas de disefio y construccién de
Data WareHouse (DW). Sin embargo, se imponen entre la mayoria dos
metodologias, la de Kimball y la de Inmon.

e Bill Inmon - Top-Down
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Para Inmon (2010), el disefio de un DWH comienza con la
introduccidn de datos en el mismo. Ademas Inmon sustenta que el
ambiente de origen de los datos y el ambiente de destino deben
estar fisicamente separados en distintas bases de datos.

Su enfoque generalmente se asocia al nivel empresarial, es decir
que involucra desde un comienzo a toda la organizacion. En su
concepcién un Data Mart es solo una parte de un DWH, y estos
son dependientes del DWH central.

Bill Inmon ve la necesidad de transferir la informacion de los
diferentes OLTP (sistemas transaccionales) de las organizaciones
a un lugar centralizado donde los datos puedan ser utilizados para
el andlisis a la Fabrica de Informacién Corporativa (CIF)

Al tener este enfoque global, es mas dificil de desarrollar en un
proyecto sencillo (pues estamos intentando abordar el “todo”, a
partir del cual luego iremos al “detalle”).

En la Figura N° 01 la metodologia Bill Inmon - Top-Down

Figura N°01: Metodologia Inmon

Heterogeneous Source Systams

Common Staging interface Layer

Data mart bus architecture Layer

Enterprise Datawarehouse

Incremental Architected data marts

Fuente: Inmon, 2010
e Ralph Kimbal - Bottom-Down.

Ralph Kimball, es reconocido como uno de los padres del
concepto de Data Warehouse. La metodologia propuesta por
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Ralph Kimball se ha convertido en el estandar en area de apoyo a
las decisiones empresariales; se enfoca principalmente en el
disefio de la base de datos que almacenara la informacion; este
disefio esta basado en la creacion de tablas hechos, que son las
que contienen informacion numeérica o cuantitativa de cada uno de
los indicadores que se va a analizar

La  construccion de  una  solucion de  DWI/BI
((Datawarehouse/Business Intelligence) es sumamente compleja,
y Kimbal nos propone una metodologia que nos ayuda a
simplificar esa complejidad. Las fases de esta metodologia se
visualizan en la Figura N°03:

Figura N° 02.- Fases de Metodologia de Kimball

Seleccion de
Productos e
Implementacion Crecimiento

Disefio De La
arquitectura
técnica

Disefio e
Implementacion
del Subsistema
de ETL

Definicion de
Requerimientos del
Negocio

Modelado
Dimensional

Planificacion

Disefio Fisico Implementacién

del Proyecto

Desarrollo de
Especificacion .
de aplicaciones ap"m;"” de

de BI

Administracion del Proyecto de DW/BI I

Fuente: Kimball et al, 1998

Mantenimiento

Y

Rivadera, describe la Metodologia de Ralph Kimball de la
siguiente manera:

Planificacién del proyecto

-ldentifica todas las tareas asociadas con el proyecto, identifica
las areas involucradas y su alcance

Definicion de los Requerimientos del Negocio

-Define los requerimientos expresados por los diferentes usuarios
a través de entrevistas, por tanto se debe entender claramente los
procesos del negocio para poder trasladar los mismo hacia un
disefio.

-Dentro de esta fase se incluye:

Requerimientos de uso de informacion
Tipo de informacion que las personas necesitan
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Tipo de andlisis
Requerimiento de datos
Fuente de datos
Calidad de datos y limpieza de datos
Almacenamiento de datos
Carga de datos
Matiz Bus
Que relaciona los procesos de la organizacion con
los objetos de la misma.

Modelado Dimensional

Se comienza con una matriz donde se determina la
dimensionalidad de cada indicador y luego se especifican los
diferentes grados de detalle (atributos) dentro de cada concepto
del negocio (dimension), como asi también la granularidad de
cada indicador (variable o métrica) y las diferentes jerarquias que
dan forma al Modelo Dimensional del Negocio

Anadlisis de los datos de un proceso de negocio para identificar la
granularidad de las tablas de hechos, dimensiones y atributos
asociados, hechos numeéricos.

Mejora el entendimiento y desempefio de consultas al DW
-Tablas de hechos

Contiene meétricas derivadas de un proceso de negocio 0 un
evento.

Ventas, contabilidad, logistica, etc.

El Modelado Dimensional debe ser estructurado alrededor de un
proceso del negocio

Se disefia vistas similares y consistentes de los datos para toda la
organizacion.

La granularidad de la tabla de hechos, debe ser el mas atomico
posible, esto permite mayor flexibilidad y extensibilidad.

-Tablas de dimensiones
Contiene la descripcion de atributos y caracteristicas asociadas
con medidas de eventos tangibles y especificos, tales como

clientes, productos, representantes de ventas.

Los atributos de dimensién son usados por limitar, agrupar, o
rotular una pregunta.

Una forma de identificar las tablas de dimensiones es que sus
atributos son posibles candidatos para ser encabezado en los
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informes, tablas pivot, cubos, o cualquier forma de visualizacion,
unidimensional o multidimensional.

-El modelado dimensional puede ser:

-Esquema Estrella, compuesta por una tabla hechos vy
varias dimensiones.

-Esquema Copo de Nieve, un esquema mas complejo que
el esquema estrella porque las tablas que describe las
dimensiones estan normalizadas.

Disefio Fisico

Prepara el entorno de base de datos y la seguridad apropiada,
algunos de los elementos principales de este proceso son la
definicion de convenciones estandares de nombres y datos
especificos del ambiente de la base de datos.

Disefio y Desarrollo de Presentacion de Datos

Las principales sub etapas de esta zona del ciclo de vida son: la
extraccion, la transformacion y la carga (ETL process).

Se definen como procesos de extraccion a aquellos requeridos
para obtener los datos que permitiran efectuar la carga del Modelo
Fisico acordado.

Se definen como procesos de transformacién a los procesos para
convertir o recodificar los datos fuente a fin poder efectuar la
carga efectiva del Modelo Fisico.

Los procesos de carga de datos son los procesos requeridos para
poblar el Data Warehouse.

ETL Disefio y Desarrollo

Es la fase mas importante, las capacidades de sistema ETL son:
— Extraccion

— Limpieza y conformidad

— Entrega y administracion

Los datos en bruto son extraidos de los sistemas operacionales y
transformados en informacion significativa para el negocio, se
verifica la calidad de los datos de entrada, las condiciones de
calidad de datos se controlan continuamente.

Disefo de la Arquitectura Técnica

Los ambientes de DW requieren la integracion de numerosas
tecnologias.
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Se debe tener en cuenta tres factores: Los requerimientos del
negocio, los actuales ambientes técnicos y las directrices técnicas
estratégicas futuras planificadas para de esta forma poder
establecer el disefio de la arquitectura técnica del ambiente de
DW.

Seleccion de Productos e Instalacion

Utilizando el disefio de arquitectura técnica como marco, es
necesario evaluar y seleccionar componentes especificos de la
arquitectura cémo sera la plataforma de hardware, el motor de
base de datos, la herramienta de ETL o el desarrollo pertinente,
herramientas de acceso, etc.

Basado en la arquitectura técnica disefiada.
Evaluacion y seleccion de
— Plataforma de hardware
— DBMS (base de datos)
— Herramienta ETL
— Herramientas de consultas (query tools)
— Herramienta de reportes.
Instalacion de productos/componentes/herramientas.

Especificacion de Aplicaciones para Usuarios Finales

Aplicaciones que consultan, analizan y presentan informacion
desde el modelo dimensional.

Las aplicaciones BI entregan valor al negocio desde la solucion
DWI/BI.

La meta es entregar capacidades al negocio para soportar y
mejorar la toma de decisiones.

— Disefio de Aplicaciones BI.

— Desarrollo de aplicaciones BI.

Desarrollo de Aplicaciones para Usuarios Finales

Se realiza las configuraciones del metadata y construccion de
reportes especificos

Despliegue

Representa la analogia de la tecnologia, los datos y las
aplicaciones de usuarios finales accesibles desde el escritorio del
usuario del negocio.

Hay wvarios factores extras que aseguran el correcto
funcionamiento de todas estas piezas, entre ellos se encuentran la
capacitacion, el soporte técnico, la comunicacion, las estrategias
de feedback.
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Todas estas tareas deben ser tenidas en cuenta antes de que
cualquier usuario pueda tener acceso al DW.

Mantenimiento y crecimiento

DW es un proceso de naturaleza espiral que acompafia a la
evolucion de la organizacion durante toda su historia.

Se necesita continuar con los relevamientos de forma constante
para poder seguir la evolucién de las metas por conseguir.

Es importante establecer las prioridades para poder manejar los
nuevos requerimientos de los usuarios y de esa forma poder
evolucionar y crecer.

Administracion del Proyecto DW/BI

Se encuentra el monitoreo del proyecto y la comunicacion entre
los requerimientos del negocio. Determina las restricciones de
informacion para poder manejar correctamente las expectativas en
ambos sentidos.

Comparacion de la Metodologia de Bill Inmon - Top-Down
VS la Metodologia Ralph Kimbal - Bottom-Down

Basado en lo descrito anteriormente, se pueden sefialas las
siguientes diferencias entre las dos metodologias indicadas en la
Tabla N°01

Tabla N° 01: Comparacion Bill Inmon - Ralph Kimbal

INMON KIMBALL
Enfoque Top-down Bottom up
Complejidad del método Bastante Complejo Complejidad simple
Orientacion de la data Maneja areas Orientado a procesos
Herramientas Tradicional Modelacion Dimensional
Accesibilidad del usuario final | Bajo Alto
Objetivos IT Usuarios Finales
Objetivos Ofrecer una buena Ofrecer una solucion que
solucion basada en hace que sea facil para los
métodos probados usuarios finales para
consultar sus datos y tener
una respuesta razonable

Fuente: Ramos, 2011

2.2.3.2. Metodologia de desarrollo de mineria

e SEMMA

Carmargo and Silva, indican que, el acronimo SEMMA surge de
las iniciales de las palabras Sample (muestra), Explore (explorar),
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Modify (modificar), Model (modelar) y Assess (evaluar). Es un
proceso que se sigue para realizar mineria de datos

Principalmente SEMMA es una organizacion logica para el
manejo de una herramienta funcional de SAS llamada Enterprise
Manager para el manejo de tareas de mineria de datos. SEMMA
intenta hacer fécil de aplicar la exploracion estadistica y la
visualizacion de técnicas, seleccionando y transformando las
variables predictivas mas relevantes, modelandolas para obtener
resultados, y finalmente confirmar la precision del modelo

SEMMA se enfoca en los aspectos de desarrollo del modelo de
mineria de datos: muestreo, explorar, modificar modelar y
evaluar, detallados en la Figura N°03

Figura N°03: Fases de SEMMA

Muestreo Muestra
Si/Ne

Agrupamiento
Asociaciones

Visualizacion de
Explorar Kb

Transformacion de
datos

Modificar Seleccion y creacién
de Variables

Otres modelos

Modelar Redes neuronales Arboles de decision ]
estadisticos

Modelos |ogisticos

Evaluar Evaluacion de
medelos

Fuente: Camargo and Silva

El proceso se inicia con la extraccién de la poblacion muestral
sobre la cual se hara el analisis. Luego se realiza la exploracion de
los datos para simplificar el problema para optimizar la eficiencia
del modelo. Se hacen uso de herramientas estadisticas. La tercera
fase consiste en la manipulacién de los datos, para definir y
obtener el formato que serén introducidos en el modelo. Definido
el modelo con el formato adecuado, se procede al analisis y
modelado de los datos, para establecer una relacion entre las
variables explicativas y las variables objeto del estudio. Se
emplean técnicas como andlisis discriminante. Métodos de
agrupamiento y analisis de regresion, entre otras. Finalmente, la
ultima fase consiste en la valoracion de los resultados mediante
un analisis de bondad del modelo contrastado con métodos
estadisticos.

e CRISP DM (REFF)
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Girones, J., indica que, CRISP-DM (cross industry standard
process for data mining) naci6 en el seno de dos empresas,
DaimlerChrysler y SPSS, que en su dia fueron pioneras en la
aplicacion de técnicas data mining en los procesos de negocio.
CRISP-DM es una metodologia basada en la practica y
experiencia real de analistas DM que han contribuido activamente
al desarrollo de la misma. CRISP-DM se organiza en fases,
procesos, documentos entregables y actividades. La Figura N°04
esquematiza el ciclo de fases que propone CRISP-DM

Figura N°04.- Fases de la metodologia CRISP-DM

Comprension 7| Comprension
del negocio |*—— | de los datos

S

Dazplisgus - Preparacion
e By

Evaluacion Modelado

Fuente: Gironés, J.

El ciclo vital del modelo contiene seis fases con flechas que
indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre
fases. La secuencia de las fases no es estricta. De hecho, la
mayoria de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si es
necesario. EI modelo de CRISP-DM es flexible y se pueden
personalizar facilmente. Por ejemplo, si su organizacion intenta
detectar actividades de blanqueo de dinero, es probable que
necesite realizar una criba de grandes cantidades de datos sin un
objetivo de modelado especifico. En lugar de realizar el
modelado, su trabajo se centrard en explorar y visualizar datos
para descubrir patrones sospechosos en datos financieros. CRISP-
DM permite crear un modelo de mineria de datos que se adapte a
sus necesidades concretas.

La primera fase corresponde al analisis del problema, que incluye
la comprension de los objetivos y requerimientos del proyecto
desde la perspectiva empresarial.

La segunda fase andlisis de los datos, comprende la recoleccion

de los datos, identificando la calidad de los datos y estableciendo
relaciones para percibir las primeras hipotesis.
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Luego se procede a la preparacion de los datos, para que estos
puedan ser tratados por las técnicas de modelado. Para ello se
seleccionan los datos a los que se les va a aplicar la técnica, pasan
por un proceso de limpieza y cambios de formato, etc.

La fase de preparacion de los datos se relaciona mucho con la fase
de modelado, ya que en base a la técnica de modelado
seleccionada, los datos necesitan ser procesados.

En la fase de evaluacion, se evalia el modelo, de acuerdo a los
criterios de exito del problema definidos en las primeras fases. Si

el modelo generado es valido de acuerdo al cumplimiento de los
criterios, se procede a la explotacion del mismo.

Comparacion entre la metodologia CRISP — DM Y SEMMA

Camargo y Silva realizan la comparacion entre ambas
metodologias vista en la Figura N°

Figura N°05: Comparacion CRISP DM - SEMMA

CRISP - DM SEMMA

Cerrada (Abierta en los aspectos
generales nicamente)

Abierta

Funciona en cualguier esguema | Funciona especificamente en
que apligue mineria de datos. | SAS

Permite que cualquier sistema
infarmatico pueda seguir estos
pasos

mplica retroalimentacion, es
ciclica

mplica retroalimentacion, es
ciclica

Fases: Entendimiento del
negocio, Entendimiento de los
datos, Preparacion de los
datos, Modelado, Evaluada,
Despliegue

Fases: Muestreo, Explorar,
Maodificar, Modelar, Evaluar

Metodologia

Secuencia Logica

Pemite aplicar cualguier modelo
estadistico

Esta obligado a los modelos
estadisticos que tenga
incorporados la herramienta

Enterprise Miner
Enfocada a resultados Enfocada a resultados
empresanales del procesao

Sigue el esquema propuesto
en KDD

Sigue el esquema propuesto en
kDD

Libre distnbucion

Distribucion en clientes SAS

Fuente: Camargo y Silva

2.2.4.- Herramientas de desarrollo
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2.2.4.1. Plataforma SQL

Microsoft SQL Server ofrece un entorno integrado para crear modelos de
mineria de datos y trabajar con ellos. SQL Server Data Mining permite el
acceso a la informacion necesaria para tomar decisiones inteligentes
sobre problemas empresariales complejos.

a) MicrosoftSQL Server Integration Services (SSIS).- es una
plataforma que permite generar soluciones de integracion de datos de alto
rendimiento, entre las que se incluyen paquetes de extraccion,
transformacion y carga de datos (ETL) para el almacenamiento de
datos.SSIS incluye herramientas graficas y asistentes para generar y
depurar paquetes; tareas para realizar funciones de flujo de datos tales
como operaciones de FTP; ejecucion de instrucciones SQL y envio de
mensajes de correo electrénico; origenes y destinos de datos para extraer
y cargar datos; transformaciones para limpiar, agregar, combinar y copiar
datos; un servicio de administracion, el servicio Integration Services para
administrar la ejecuciéon y almacenamiento de paquetes; e interfaces de
programacion de aplicaciones (API) para programar el modelo de objetos
de Integration Services.

b) Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS).- ofrece
funciones de procesamiento analitico en linea (OLAP) y mineria de datos
para aplicaciones de Business Intelligence. Analysis Services admite
OLAP 'y permite disefiar, crear y administrar estructuras
multidimensionales que contienen datos agregados desde otros origenes
de datos, como bases de datos relacionales. En el caso de las aplicaciones
de mineria de datos, Analysis Services permite disefiar, crear y visualizar
modelos de mineria de datos que se construyen a partir de otros origenes
de datos mediante el uso de una gran variedad de algoritmos de mineria
de datos estandar del sector.

2.2.4.2.- Plataforma Pentaho

Pentaho es una completa herramienta Business Intelligence de codigo
abierto que permite construir almacenes de datos y aplicaciones ricas y
poderosas de Bl a una fraccion del costo de una solucion propietaria.
Pentaho ofrece una amplia gama de herramientas orientadas a la
integracion de informacion y al andlisis inteligente de los datos de una
organizacion. Cuenta con potentes capacidades para la gestion de
procesos ETL (extraccion, transformacion y carga de datos), informes
interactivos, analisis multidimensionales de informacion (OLAP). La
web oficial de Pentaho, define las siguientes herramientas:

a) Pentaho Data Integration (PDI).- Transforma e integra datos entre
sistemas de informacion existentes y los Data Marts que compondran el
sistema BI. Estas son algunas de sus caracteristicas:

¢ Entorno gréfico de desarrollo.
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¢ Uso de tecnologias estandar: Java, XML, JavaScript.

e Facil de instalar y configurar.

e Multiplataforma.

e Basado en dos tipos de objetos: Transformaciones (coleccion de pasos
en un proceso ETL) y Trabajos (coleccion de transformaciones).

e Herramientas para Big Data.

b) Community Dashboard Editor (CDE).- permite el desarrollo y
despliegue de dashboards avanzados. (CDE) naci6 para simplificar la
creacion, edicion y los procesos de representacion, es una herramienta
muy poderosa y completa, que combina parte delantera con fuentes de
datos y componentes personalizados de una manera perfecta.

1. MATERIALES Y METODOS

3.1 Disefio de investigacion

Tipo de investigacion

Investigacion Aplicada, Cuasi experimental, porque se va a tener control parcial
de la variable dependiente, y por la existencia de grupos ya constituidos.
Esquema del disefio:

Disefio de un grupo con medicion antes y después, porque se hard una medicién
previa y posterior de la variable dependiente.

01 X 02
Donde:
X = Soluciodn de Inteligencia de Negocios (Variable independiente).

O1 = Medicion del proceso de toma de decisiones gerenciales (Variable
Dependiente) antes de la utilizacion de la solucién de Inteligencia de Negocios
(Variable Independiente).

02 = Medicion del proceso de toma de decisiones gerenciales (Variable
Dependiente) después de la utilizacion de la solucion de Inteligencia de
Negocios (Variable Independiente).

La evaluacién de un antes y un después de la implementacion de la solucion de
Inteligencia de Negocios, sera para medir el efecto del sistema en el proceso de
toma de decisiones gerenciales; pero como no se controlan variables extrafias o
del medio (tales como condiciones econdmicas, politicas, etc.) que pueden
afectar a la toma de decisiones, entonces es posible concluir que estas Gltimas
podrias afectar los resultados del experimento.

Hipotesis

La implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocios basado
en el algoritmo de serie temporal ayudard a la mejora del proceso de
toma de decisiones gerenciales en una empresa comercial.
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Indicadores

Tabla N°02.- Operacionalizacién de las variables

Unidad de
Objetivo Especifico  |Indicador Definicion conceptual Instrumento Definicion operacional
Medida
Tiempo promedio de elaboracion
de informes solicitados. El tiempo
Tiempo de de elaboracion de informes
Reducir el tiempo en
elaboracion de solicitados se mide desde el ¥ Horas utilizadas para la elaboracion de informes
la elaboracion de Horas Observacion y Timer

informes solicitados

informes

solicitados

momento en que el gerente solicital
el informe al encargado hasta el
momento en el que el informe es

finalizado completamente

Incrementar el Nivel
de calidad de la
informacién solicitada

Rango de valor del
nivel de calidad de
la informacién
brindada en los

informes

Nivel de calidad de informacion
brindada en los informes , basado

len los indicadores de gestion

Rango de valor

ICuestionarios

Rango de valor del nivel de calidad de la informacion solicitada

Incrementar el Nivel
de satisfaccion sobre
la informacién
solicitada

Rango de valor del
nivel de
satisfaccion del

gerente por los

informes

Nivel de satisfaccion del gerente
basada en utilidad o ayuda que le
brinde la informacién de los

reportes a la hora de la toma

decisiones

Rango de valor

ICuestionarios

Rango de valor del nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada
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Poblacion y muestra

Para el calculo de la poblacion en estudio y muestreo se ha considerado tener en
cuenta la muestra censal ya que este tipo de muestra indica conocer las
caracteristicas poblacionales e incluso el tamafio del universo. En nuestro caso,
la poblacion estara constituida por las personas que forman parte del proceso de
toma de decisiones en la empresa “El Oferton” las cuales son 3; al contar con
una poblacién pequefia, la muestra seré toda la poblacion teniendo como margen
de error 0%

Técnica de recoleccion de datos

Tabla N° 03: Técnica de recoleccion de datos

Técnica Justificacion Instrumento Aplicado a

Entrevista, Permitira entender el dominio del | Hojas de | -Gerente
Observacion, | negocio, personas, objetivos Yy | apuntes

Cuestionarios | problemas -Encargado  de

Cuestionarios | Sistemas

Timer -Encargado  de
finanzas

Técnicas de procesamiento de datos

El procesamiento para el analisis de los datos es de tipo estadistico, en el que se
utiliza la herramienta SPSS de IBM, para calcular los niveles obtenidos y
analizar las respuestas brindadas por los entrevistados.

Por lo que para el analisis de los datos se realizaron los siguientes pasos:
1.- Validacion.- Para verificar que los cuestionarios se hayan elaborado
adecuadamente

2.- Codificacion.- Para agrupar o asignar respuestas abiertas individuales

3.- Introduccién de datos.- Para transformar los datos en un formato electronico
como es la computadora.

4.-Representacion de los resultados.- Para presentar estadisticos de los
resultados.

Respecto a los indicadores cualitativos se ha hecho una evaluacion he basado en
dos indicadores incluidos en el Modelo de Exito de DeLone y McLean (2003),
los cuales son: Calidad de la Informacion y Satisfaccion del Usuario

En este caso, el instrumento de medicion es un cuestionario, defino por Zikmund
(2003) como una técnica de investigacion en la cual la informacion es obtenida
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por medio de una encuesta y cuyos objetivos son identificar las caracteristicas de
un grupo en particular, medir actitudes y describir patrones de conducta.

Debido a que se cuenta con los recursos informaticos de hardware y software
necesarios y se tiene la autorizacién de las personas involucradas en proceso de
toma de decisiones para el llenado de dicho cuestionario tales como son el
gerente, el encargado de sistemas y el encargado de finanzas, el cuestionario es
el instrumento de medicion seleccionado.

Entonces, a través de este cuestionario se pretende conseguir las percepciones de
los usuarios acerca de los indicadores planteados para contestar las hipotesis
formuladas.

Para la determinacion del numero de los items del cuestionario, no existe una
regla al respecto, pero si el cuestionario es demasiado corto se pierde
informacion y si es muy grande puede resultar tedioso y seria llenado de forma
incompleta. En la préctica, Im y Grover (2004) recomiendan cuatro o cinco
indicadores por cada indicador latente.

La medida usada en el instrumento es una escala ordinal de 5 puntos del estilo
Likert (1 = Muy en desacuerdo, 2 = En desacuerdo, 3 = Ni de acuerdo ni en
desacuerdo, 4 = De acuerdo y 5 = Muy de acuerdo), ya que de acuerdo a ha
Dyba (2000) indica que si usa una escala muy pequefia no se obtiene el poder
discriminatorio de quienes responden y una escala muy grande es para
individuos con un nivel educativo muy alto por la percepcion amplia de las
situaciones.

Respecto a la fiabilidad de los items se utiliza el alfa de Cronbach, Dyba (2000)
indica que un coeficiente superior a 0,7 se considera bueno, la cual asume pesos
iguales en los items.

La obtencién de los items se recolecta en base a estudios relativos al tema, vistos
en la Tabla N° 04

Tabla N° 04: Matriz de Congruencias

Indicador Item Medida de Obtencion de
Operacionalizacion (;Qué se | ltems
mide?) (Investigadores
mas importantes)
Nivel de 1.- El sistema » Comprensibilidad 1.- DeLoney
calidad de | provee reportes de » Actual McLean (2003),
la rapida comprension » Completa
informacion > Relevante 2.-Hightower
solicitada. 2.- El sistema » Sintesis (2002), Goodhue
provee reportes con y Thompson
informacién (1995)
actualizada
3.- DeLone y
3.- A través de los McLean (2003),
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reportes
informacion
suficiente y
necesaria para
abarcar todos los
factores criticos que
influyen

en la correcta
ejecucion de mis
funciones

obtengo

4.- Los reportes
son consistentes, es
decir, la
informacion que
brinda es
congruente con
todos los objetivos
de negocio

5.- Los reportes son
concisos, puntuales,

Goodhue y
Thompson
(1995)

4.- DelLone y
McLean (2003),
Goodhue (1995)

5.- DeLone y
McLean (2003)

selectivos y

resumidos

adecuadamente
Nivel de 6.- Confio » Confianza 6.- Mahmood et
satisfaccion | plenamente en los » Eficiencia al (2000)
de la reportes que me » Disfrute 7.- DeLoney

gerencia
sobre la
informacion
solicitada.

brinda el sistema

7.- Si me fuera a
trabajar a una
empresa de la
competencia,
recomendaria

que implanten un
sistema igual por la
eficiencia de sus
reportes

8.- Los reportes me
permiten adquirir
un conocimiento
valioso que de otra
forma me resultaria
muy dificil o
imposible de
alcanzarla

> Satisfaccion general

McLean (2003)
8.- Chen. (2002)
9.- DeLoney
McLean (2003)
10.- DelLoney
McLean (2003)
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9.- Cuando estoy
usando las
funcionalidades de
los reportes del
sistema

mi estado es de
disfrute

10.- En términos
generales estoy
satisfecho con el
sistema de
informacion

Fuente: Propia

3.2. Metodologia

3.2.1 Descripcion de la Metodologia — Ralph Kimball

La metodologia seleccionada para el disefio de la solucion de inteligencia de
negocio es la metodologia de Ralph Kimball

Hoy en dia existen muchas metodoldgicas de disefio y construccion de Data
WareHouse (DW). Sin embargo, se imponen entre la mayoria dos metodologias,
la de Kimball y la de Inmon.

Desde el punto de vista de la arquitectura, la mayor diferencia entre los dos
autores es el sentido de la construccién del DW, esto es comenzado por los Data
marts o ascendente (Bottom — up, Kimball) o comenzando con todo el DW
desde el principio, o descendente (To Down, Imon).

Para nuestro proyecto de investigacion, la metodologia que maés se acopla a la
empresa es la de Kimball, porque proporciona un enfoque de menor a mayor,
muy versatil, se puede implementar pequefios datamarts en areas especificas de
las mismas (compras, ventas, etc.) con pocos recursos y de poco ir integrandolos
en un gran almacén de datos.

Usar el enfoque Bottom — Up, permite implementaciones rapidas, de las cuales
se obtengan resultados tempranos y éstos sirvan como retroalimentacién para la
implementacion de los otros Datamarts.

La construccion de una solucibn de DW/BI ((Datawarehouse/Business
Intelligence) es sumamente compleja, y Kimbal nos propone una metodologia
que nos ayuda a simplificar esa complejidad.

Las fases de esta metodologia se visualizan en la Figura N°06, y a continuacion
se explica cada una de ellas.

42




Figura N° 06- Fases de Metodologia de Kimball

Requerimien”‘\nalisis
‘ y disefio

Modelo de negocio Construccion

Implementac* Pruebas

Fuente: The Data Warehouse Toolkit, 2002

1.- Modelo de Negocio.- En este punto se realiza el Analisis del Negocio. Es
decir, se estable cuél es el objetivo de la realizacion de la Solucién de
Inteligencia de Negocios y se identifican las oportunidad de negocio, y todas las
areas asociadas que van a ser atendidas por el proyecto, incluye también la
evaluacion de factibilidad

2.- Requerimientos.- En este punto se realiza el Analisis de los requerimientos
que deben ser plasmados en la solucion de Bl creada, de tal forma que satisfaga
las necesidades de los usuarios. Las actividades relacionadas con este punto son:

- Identificacion de usuarios

- Entrevistas

- Descubrir la informacion

- Listar requerimientos

- Verificacion de los requerimientos
3.- Andlisis y Disefio.- En este punto se realiza el Analisis y Disefio de la
Solucion:

Las actividades relacionadas con el Analisis Dimensional son:
- Establecer estandares para la creacion del modelo dimensional
- Determinar la granularidad del datamart

- Escoger el esquema con el que se va a trabajar para el modelado del
datamart

-Validar el modelo, verificando que se estd cumpliendo con los
requerimientos planteados.

El desarrollo de estas actividades se encuentra detallado en el “Documento de
Analisis”
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Las actividades relacionadas al Disefio de Extraccion son:

- Identificar fuentes de datos: Sistemas transaccionales, base de datos,
archivos, etc.

- Definir los atributos operacionales que se usaran

- Definir como se realizara la transformacion de datos para el datamart

- Definir el mapeo entre los datos operacionales y los campos del
datamart

- Definir como se obtendran los campos derivados, agregados, totales,
etc.

- Disefiar los procesos de ETL (Extraccion, Transformacién y Carga)

4.- Construccion.- En este punto se realiza la Construccion de la Solucion. Las
actividades relacionadas con este punto son:

- Construccion del modelo dimensional
- Construccion y ejecucion de procesos ETL
- Explotacion de los datos

5.- Pruebas.- En este punto se deben realizar las pruebas de los resultados
obtenidos para validar si estos son correctos. Las pruebas a realizar deben
validar los siguientes puntos

- Validar que los reportes cumplan con los requerimientos de los usuarios.
Validar que los reportes muestren informacion correcta

Validar que el disefio del datamart sea lo suficientemente flexible para realizar la
explotacion de los datos desde todas las perspectivas contempladas.

6.- Implantacion.- En este punto se realizan las actividades destinadas a la
implantacion de la Solucion de Inteligencia de Negocios en un ambiente de
produccion real, para que los usuarios accedan a trabajar con la informacion. Las
actividades relacionadas con este punto son:

- Capacitacion a los usuarios

-Preparar el ambiente de produccion

- Establecer procedimientos de operacion y mantenimiento

- Administracion de los procesos de ETL y aplicaciones de explotacién

3.2.2.- Descripcion de la Metodologia de CRISP — DM

La metodologia seleccionada para la aplicacion de la mineria de datos es CRIPS
- DM

La metodologia CRISP- DM consta de cuatro niveles de abstraccion,
organizados de forma jerarquica en tareas que van desde el nivel mas general
hasta los casos mas especificos.

El proceso estd organizado en seis fases, que recorren toda la vida del proyecto

de datamining, desde la definicion de los objetivos del negocio, hasta la
vigilancia y mantenimiento del modelo que se propone. Cada fase esta
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estructurada en tareas generales, que se proyectan a tareas mas especificas, con
resultados concretos.

Figura N°07.- Fases de la metodologia CRISP-DM

L J

Comprension Comprension
del negocio |*—| de los datos

. 3 Preparacion
vesesie | (oo}

de los datos

Evaluacion Modelado

Fuente: Gironés, J.

La primera fase corresponde al andlisis del problema, que incluye la
comprensiéon de los objetivos y requerimientos del proyecto desde la
perspectiva empresarial.

La segunda fase analisis de los datos, comprende la recoleccion de los
datos, identificando la calidad de los datos y estableciendo relaciones
para percibir las primeras hipétesis.

Luego se procede a la preparacion de los datos, para que estos puedan ser
tratados por las técnicas de modelado. Para ello se seleccionan los datos a
los que se les va a aplicar la técnica, pasan por un proceso de limpieza y
cambios de formato, etc.

La fase de preparacion de los datos se relaciona mucho con la fase de
modelado, ya que en base a la técnica de modelado seleccionada, los
datos necesitan ser procesados.

En la fase de evaluacion, se evalta el modelo, de acuerdo a los criterios
de éxito del problema definidos en las primeras fases. Si el modelo
generado es valido de acuerdo al cumplimiento de los criterios, se
procede a la explotacion del mismo.
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IV. RESULTADOS

4.1.-Planificacion del proyecto

Las areas incluidas en este proyecto son: el area de ventas y el area de compras,
donde el objetivo global del proyecto es automatizar los procedimientos que
realizan los usuarios para la creacion de reportes de dichas &reas de forma
precisa y oportuna y a través de estos tomar decisiones criticas en la
organizacion La Tabla N°05 contiene la planificacion del proyecto.

Tabla N°05: Cronograma de desarrollo

SEMANA ENTREGABLE % AVANCE
Jueves 5 Definicién de los Requerimientos
1 Setiembre del Negocio 10%
Anélisis de las fuentes de datos 20%
Jueves 12 Modelado Dimensional y Disefio
2 Setiembre fisico 25%
Jueves 19
3 Setiembre
Jueves 26 Extraccion, transformacion y
i 50%
4 Setiembre carga
Jueves 3
5 Octubre
Disefio de la Arquitectura Técnica
Jueves 17 y seleccidn del producto de
6 Octubre instalacion 55%
Jueves 24 Especificaciones de Aplicaciones
7 Octubre para Usuarios Finales 60%
Jueves 31 Disefio e Implementacion de la
8 Octubre Solucion Olap 70%
Jueves 7
9 Noviembre Modelado de mineria de datos 80%
Juevesl4 Evaluacion del modelado 85%
10 Noviembre
Despliegue 90%
| TOTAL 90%

Fuente: Elaboracion propia

4.2.-Definicién de los Requerimientos del Negocio

Para realizar el proceso de recoleccion de requerimientos se realizaron
entrevistas al personal encargado de finanzas, al encargado de Sistemas y
a la Gerencia general, ademés de ello se recopil6 documentos, bases de

datos operacionales y reportes estadisticos de la organizacion.
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Los requerimientos nos permiten identificar:
% Medidas
% Dimensiones

En base a toda la informacion brindada a través de las entrevistas y
contrastada con la Base de Datos Operacional se definen los siguientes
requerimientos en los que la aplicacion de Inteligencia de Negocios se
fundamenta:

e Cual es el monto de ingreso generado por las ventas en determinados
periodo de tiempo.

e Cuadl es la cantidad de ingresos generadas por cada empleados a
través de sus ventas en determinado periodo de tiempo.

e Cuadl es la cantidad de unidades vendidas por tipo de producto en
determinados periodos de tiempo.

e Cuales son los clientes que nos generan mas ingresos.

e Cuales son las zonas que nos generan mas montos ingresos por las
ventas.

e Cuales son los tipos de productos que se mas se venden por campafia.

e Cuél es el monto de egresos generados por las compras en
determinados periodo de tiempo.

e Cual es la cantidad de unidades compradas por tipo de producto en
determinados periodos de tiempo

e Cuales son los producto que genera mayor rentabilidad al negocio

e Cual es la cantidad de unidades compradas por proveedor

e Cuadl serd la cantidad de unidades vendidas por tipo de productos
para los siguientes 3 meses

4.2.1. Dimensiones VS Hechos — Matriz Bus

La matriz bus mostrada en la Tabla N° 06 muestra las dimensionas que
utiliza cada tabla de hechos.

Tabla N°06: Matriz Bus

Hechos Métricas Dimensiones

Tiempo Clientes Producto | Proveedores | Empleados
Hecho Cantidad X X X X
Ventas Vendida
Costo X X X X
productos
vendidos
Margen de X X X X
utilidad
bruta

Monto X X X X
soles

ventas

Precio X X X X
Unitario

Ventas

Utilidad X X X X

Bruta
Hecho Monto X X X
Compras soles

Compras
Cantidad X X X
Unidades
Compras
Precio X X X
Unitario
Compra
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Fuente: Elaboracion propia

4.2.2.- Start Mart

La figura N°08 muestra el hecho venta con sus respectivas dimensiones y
los atributos de cada dimension

Figura N°08 : Start Mart Ventas

Fecha } B
X P . T rmpo
\ Campafia - t J
Hecho Ventas e -

Cantidad - .L'..!. " suncatagena

Costo productos vendidos - %‘“:m;m - —
Margen de utilidad bruta — )
honto soles — T [ Chentes ]
Precio Unitzrio ‘:“"”""" :
Utilided Bruts | | Emplaadas l

MombreProd ¢ '
o | Productos ]

HMomoeeCll

Fuente: Elaboracion propia

La figura N°09 muestra el Hecho Compras con sus respectivas
dimensiones y los atributos de cada dimensién

Figura N°Q9: Start Mart Compras

Tiempo

Afio Campafia

Hecho Compras
Montosoles

Cantidad Unidades
Precio Unitarios

Categoria

SubCategoria MombreProd
L ] I Productos
Departamento
. MNombreProv 1

Proveedores

Fuente: Elaboracion propia

4.3. Modelado Dimensional

Los modelos dimensionales han sido realizados siguiendo el Esquema
Estrella. EI Esquema Estrella plantea que se debe tener una tabla o tablas
de Hechos o Fact Table, dicha tabla contiene los datos para el analisis y
estd rodeada de Tablas de Dimensiones que son tablas mas pequefas y
con datos necesarios para la tabla hechos.

En la tabla N°07 se presentan las consideraciones de la creacion de los
modelos dimensionales respecto a los estandares de hombres usados:
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Tabla N° 07: Consideraciones generales

Caso Estandar
Los nombres de las Tablas de Hechos Hecho
deben empezar con el prefijo
Los nombres de las Tablas Dimensiones | Dimension
deben empezar con el prefijo
Los campos de las Tablas Dimensiones Key
que son parte de la llave primaria deben
comenzar con el prefijo

Los campos que representan un codigo de | Cédigo OLTP
la base de datos origen deben comenzar
con el prefijo

Los campos de las Tablas adicionales que | Id
representan un codigo deben comenzar
con el prefijo

Fuente: Elaboracion propia

4.3.1.- Andlisis de Procesos

A continuacidén se explica los procesos cubiertos por el datamart , y se
muestra el nivel de granularidad de cada uno de ellos .

4.3.1.1- Procesos Ventas

Este tema es creado con el objetivo de analizar las ventas de la
organizacion.

Los objetivos que busca cumplir este tema son:

- Analizar la Cantidad de Unidades de productos vendidos
-Analizar el Costo de los productos vendidos

-Analizar el Margen de utilidad de las ventas

- Analizar el Monto en Soles ingresado por las ventas.

- Analizar el Precio Unitario de los productos vendidos.

- Analizar la Utilidad Bruta de las ventas

Los resultados de este tema se miden por:

- Productos, y por su respectivas agrupaciones de
Categorias y Sub Categorias.

- Periodos de tiempo, afio y mes.

- Campafias, que son conjuntos de fechas en las que se
ofrecen productos de temporada.

- Empleados.

- Clientes.

4.3.1.2.- Procesos Compras
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43.2.-

Este tema es creado con el objetivo de analizar las compras de la
organizacion.

Los objetivos que busca cumplir este tema son:
- Analizar el Monto en Soles egresados por las compras.
- Analizar la Cantidad de Unidades de productos
comprados.
- Analizar el precio Unitario de los productos comprados.

Los resultados de este tema se miden por:
- Productos, y por su respectivas agrupaciones de
Categorias y Sub Categorias.
- Periodos de tiempo, afio y mes.
- Campafias, que son conjuntos de fechas en las que se
ofrecen productos de temporada.
- Proveedores.

Dimensiones

En el Tabla N°08 se presentan las dimensiones que son utilizadas en los
temas que se presentados en el punto anterior.

Tabla N° 08: Dimensiones

Nombre

Dimensién Producto

Dimensién Tiempo

Dimensién Proveedor

Dimensién Cliente

aldlwN k=

Dimension Empleado

Fuente: Elaboracion propia

4.3.2.1.- Dimension Producto

Esta dimension contiene los datos de los productos para los cuales
se registran las compras y las ventas. Los productos estan
clasificados por sub categorias y estas a su vez estan agrupadas
por Categorias. Esta dimension presenta en su estructura una
jerarquia, la cual es detallada en la Tabla N° 09:

Tabla N°09 : Dimension Producto
Producto

.Categoria

..SubCategoria

...NlombreProd
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Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla N° 10, se muestra la lista de atributos que componen
la Dimension Producto

Tabla N°10: Descripcién producto

Atributo Contenido

Descripcion Formato
key Producto Identificador de Producto Entero

correlativo

CodigoOLTP Caodigo de producto de BD origen Cadena
nombreProducto Nombre de producto Cadena
idCategoria Caodigo de categoria Entero
nombreCategoria Nombre de categoria Cadena
nombreSubCategoria | Nombre de subcategoria Cadena
precioUnitario Precio unitario de producto Decimal

Fuente: Elaboracion propia

4.3.2.2.- Dimension Tiempo

Esta dimension contiene los periodos de tiempo por el cual se
obtendrd informacion.Esta dimension presenta en su estructura
una jerarquia, la cual es detallada en el Tabla N 11:

Tabla N° 11: DimensionTiempo

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla N°12 se muestra la lista de atributos que componen la
Dimension Productos

Tabla N° 12: Dimension Producto
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Atributo Contenido
Descripcion Formato

Key Tiempo Identificador de Entero correlativo
Tiempo

Ao Numero de afio Entero

Mes Numero de mes Entero

Fecha Fecha Fecha

Campana Nombre de campafa | Cadena

Fuente: Elaboracion propia

4.3.2.3.- Dimension Proveedor

Esta dimensidn contiene todos los proveedores para los cuales se
registra las compras.

Esta dimensidn presenta en su estructura una jerarquia, la cual es
detallada en la Tabla N° 13:

Proveedor
Departamento

. .MombreProv

\__

Fuente: Elaboracion propia

Tabla N° 13: Dimension Proveedor

En la Tabla N° 14, se muestra la lista de atributos que componen
la Dimension Proveedor

Tabla N° 14: Descripcion Proveedor

Atributo Contenido
Descripcion Formato
KeyProveedor Identificador de Entero correlativo
Proveedor
CodigoOLTP Cadigo de proveedor | Entero
de BD origen
NombreProveedor Numero de proveedor | Cadena
Departamento Nombre de Cadena
departamento

52




4.3.2.4.- Dimension Cliente

Esta dimension contiene los datos de los clientes de la
organizacion para los cuales se registran las ventas.

Esta dimension presenta en su estructura una jerarquia, la cual es
detallada en la Tabla N°15

Tabla N° 15: Dimension Cliente
Cliente

.Departamento

..NombreCli

N

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla N° 16 se muestra la lista de atributos que componen la
Dimension Cliente

Tabla N° 16: Descripcion Cliente

Atributo Contenido
Descripcion Formato
KeyCliente Identificador de Entero correlativo
Proveedor
CodigoOLTP Cddigo de proveedor | Entero
de BD origen
NombreCliente Numero de cliente Cadena
Departamento Nombre de Cadena
departamento

Fuente: Elaboracion propia

4.3.2.5.- Dimension Empleado

Esta dimension contiene los datos de los empleados de la
organizacion quienes registran las ventas

En la Tabla N° 17, se muestra la lista de atributos que componen
la Dimension Proveedor
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Tabla N° 17: Dimension Empleado

Atributo Contenido
Descripcion Formato
KeyEmpleado Identificador de Entero correlativo
Empleado
CodigoOLTP Codigo de Empleado | Entero
de BD origen
NombreEmpleado Nombre de Empleado | Cadena

Fuente: Elaboracion propia

4.3.3.- Tabla de Hechos

En la tabla N° 18 se presenta la lista de la tabla de hechos (fact table) que
conforman el modelo dimensional estrella

Tabla N° 18: Lista de Hechos

N° Tema Nombre
1 Ventas HechoVentas
2 Compras HechoCompras

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién se muestra la descripcion de cada una de las tablas de
hechos:

4.3.3.1.- HechoVentas

Esta tabla de hechos permite mostrar las ventas de la
organizacion por cliente, producto, empleado y por periodos de
tiempo

4.3.3.2.- HechoCompras
Esta tabla de hechos permite mostrar las compras de la
organizacion por proveedor, producto y por periodos de tiempo.
4.4. Disefio y Desarrollo de Presentacion de Datos
En este punto se presentan los procesos de extraccion y transformacion
de las tablas dimensiones y las tablas de hechos del modelo dimensional
creado.

» Dimensién Producto

Las figuras N° 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26 describen los procesos
disefio que permiten la extraccion y carga de la Dimensién Producto.

¢ Descripcion de Tablas Fuentes
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Tabla N° 19: Producto Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

Producto

Registro de productos comprados y vendidos por la
organizacion.

Tabla N° 20: Categoria Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

Categoria

Registro de categorias de los productos

Tabla N° 21: SubCategoria Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

SubCategoria

Registro de SubCategorias de productos, cada
subCategoria pertenece a una Categoria.

+ Estandarizacion y Limpieza de Datos

Tabla N° 22: Producto Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor
por
defecto

keyProducto PK Int Numero No nulo | No

autogenerado tiene

CodigoOLTP Nvarchar(15) | Texto(000000) | Nonulo | No
tiene

nombreProducto Nvarchar(85) | Texto Nonulo | No
tiene

idCategoria Int NUmero entero | Nonulo | No
tiene

nombreCategoria Nvarchar Texto Nonulo | No
(100) tiene

nombreSubCategoria Nvarchar(100) | Texto Nonulo | No
tiene

precioUnitario Float Numero Nonulo | No
decimal tiene

+* Fuentes de Datos

Tabla N°23: Producto Fuente de Datos

Tabla: Producto

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
idProducto PK Nvarchar(15) Numero No nulo
autogenerado
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nomProducto Varchar(85) Texto No nulo
precioCompra float Numero No nulo
decimal

Tabla N°24: Categoria Fuente de Datos

Tabla: Categoria

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

idCategoria PK Int Numero No nulo
autogenerado

nombreCategoria Varchar(85) Texto No nulo

Tabla N°25: SubCategoria Fuente de Datos

Tabla: SubCategoria

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

idSubCategoria | PK Int Numero No nulo
autogenerado

nombreCategoria Varchar(85) Texto No nulo

IdCategoria Int Entero No nulo

«+ Tabla Destino

Tabla N°26: DimensionProducto Destino

Tabla: DimensionProducto

Campo Tipo Mapeo

keyProducto Int Identificador autogenerado

Codigo OLTP Nvarchar(15) Producto.idProducto
nombreProducto Varchar(85) Producto.nomProducto

idCategoria Int Categoria.idCategoria
nombreCategoria Varchar(85) Categoria.nombreCategoria
nombreSubCategoria Varchar(85) SubCategoria.nombreSubCategoria

«* Proceso

1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de las tablas Producto, Categoria, y SubCategoria

2.- Carqgar Datos en el Destino de los Datos

Se recorre cada registro extraido, y se asigna la categoria y sub categoria a cada
uno de los registros, resultado de la ejecucion del componente script, y luego se

56




evalla la existencia de dicho registro en la Tabla Destino, y de tratarse de uno
nuevo, este es cargado a la tabla DimensionProducto

> Dimensién Tiempo

Las figuras N°, 27, 28, 29, 30, 31, 32 describen los procesos disefio que permiten
la extraccion y carga de la Dimension Tiempo

¢+ Descripcién de Tablas Fuentes

Tabla N° 27: Tiempo Venta Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

Venta

Registro de las ventas realizadas por la organizacion.

Tabla N° 28: Tiempo Compra Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

Compra

Registro de las compras realizadas por la organizacion.

¢+ Estandarizacion y Limpieza de Datos

Tabla N° 29: Tiempo Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor por
defecto
keyTiempo PK Int Numero No nulo No tiene
Afo Int Texto(000000) | No nulo No tiene
Mes Int NUmero No nulo No tiene
Fecha Smalldatetime | Fecha No nulo No tiene
Campaiia Varchar(100) | Texto No nulo No tiene

«»» Fuentes de Datos

Tabla N° 30: Tiempo Venta Fuente de Datos

Tabla: Venta
Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
Fecha dateTime Fechay hora No nulo

Tabla N° 31: Tiempo Compra Fuente de Datos

Tabla: Compra

Nombre

Llave

Tipo

Formato

Consideracién

Fecha

dateTime

Fecha y hora

No nulo
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«» Tabla Destino

Tabla N° 32: DimensionTiempo Tabla Destino

Tabla: DimensionTiempo

Campo Tipo Mapeo

keyTiempo Int Identificador autogenerado
Ao Int Venta.fecha / compra.fecha
Mes smalldatetime Venta.fecha / compra.fecha
Fecha Int Venta.fecha / compra.fecha
Camparia Varchar (100) Venta.fecha / compra.fecha

+* Proceso

1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de las tablas Venta y Compra

2.- Cargar Datos en el Destino de los Datos

Se recorre cada registro extraido, y se asigna la campafia a cada uno de
los registros, resultado de la ejecucion del componente script, y luego se
evalUa la existencia de dicho registro en la Tabla Destino, y de tratarse de
uno nuevo, éste es cargado a la tabla DimensionTiempo

» Dimensién Proveedor

Las figuras N° 33, 34, 35, 36, 37 describe los procesos disefio que
permiten la extraccion y carga de la Dimensién Proveedor

®,

% Descripcion de Tablas Fuentes

Tabla N° 33 Proveedor Descripcién

compra y venta de la organizacion

Nombre de Tabla | Descripcion
CliPro Registro de clientes y proveedores de la organizacion
Depa Registro de Departamentos del Pert implicados en procesos de

®,

% Estandarizacion y Limpieza de Datos

Tabla N°34: Proveedor Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor
por
defecto

keyProveedor PK Int Numero No nulo No tiene

autogenerado
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CodigoOLTP Nvarchar(15) | Texto(000000) | No nulo No tiene
nombreProveedor varchar(30) Texto No nulo No tiene
Departamento Varchar(85) Texto No nulo No tiene

®,

+» Fuentes de Datos

Tabla N°35: Proveedor CliPro Fuentes de Datos

Tabla: CliPro

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

idCliPro PK Nvarchar(15) Numero No nulo
autogenerado

nomCliPro Varchar (85) Texto No nulo

Tabla N°36: Proveedor Depa Fuentes de Datos

Tabla: Depa
Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
Nomdepa Varchar (30) Texto No nulo

®,

+ Tabla Destino

Tabla N°37: DimensionProveedor Tabla Destino

Tabla: DimensionProveedor

Campo Tipo Mapeo

keyCliente Int Identificador autogenerado
Codigo OLTP Nvarchar(15) Cliente.idCliPro
nombreCliente Varchar(85) Depa.nomdepa
Departamento Varchar(30) Cliente.nomCliPro

+* Proceso

1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de las tablas CliPro y Depa, seleccionado solo aquellos
registros de CliPro que contengan en su columna Tipo el valor de “P” o

GGA”

2.- Cargar Datos en el Destino de los Datos

Se recorre cada registro extraido, luego se evalla la existencia de dicho
registro en la Tabla Destino, y de tratarse de uno nuevo, éste es cargado a

la tabla DimensionCliente.
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» Dimensién Cliente

Las figuras N° 38, 39, 40, 41 describe los procesos disefio que permiten
la extraccion y carga de la Dimension Cliente

% Descripcion de Tablas Fuentes

Tabla N°38 Cliente Descripcion

Nombre de Tab

la | Descripcion

CliPro

Registro de clientes y proveedores de la organizacion

Depa

Registro de Departamentos del Per( implicados en procesos de
compra y venta de la organizacion

®,

+ Estandarizacion y Limpieza de Datos

Tabla N° 39: Cliente Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor
por
defecto

keyCliente PK Int Numero No nulo No tiene

autogenerado

CodigoOLTP Nvarchar(15) | Texto(000000) | No nulo No tiene

Departamento varchar(30) Texto No nulo No tiene

nombreCliente Varchar(85) Texto No nulo No tiene

*

«» Fuentes de Datos

Tabla N° 40: Clientes CliPro Fuente de Datos

Tabla: CliPro

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
idCliPro PK Nvarchar(15) Numero No nulo

autogenerado

nomCliPro Varchar (85) Texto No nulo
Tabla: Depa

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
Nomdepa Varchar (30) Texto No nulo

«+ Tabla Destino

Tabla N° 41: DimensionClientes Tabla Destino
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Tabla: DimensionCliente

Campo Tipo Mapeo

keyCliente Int Identificador autogenerado
Cddigo OLTP Nvarchar(15) Cliente.idCliPro
Departamento Varchar(30) Depa.nomdepa
nombreCliente Varchar(85) Cliente.nomCliPro

+* Proceso

1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de las tablas CliPro y Depa, seleccionado solo aquellos

registros de CliPro que contengan en su columna Tipo el valor de “C” o
“A’) .

2.- Carqgar Datos en el Destino de los Datos

Se recorre cada registro extraido, luego se evalla la existencia de dicho
registro en la Tabla Destino, y de tratarse de uno nuevo, éste es cargado a
la tabla DimensionCliente.

> Dimensiéon Empleado

®,

% Descripcion de Tablas Fuentes

Las figuras N° 42, 43, 44, 45 describe los procesos disefio que
permiten la extraccion y carga de la Dimension Empleado

Tabla N° 42: Empleado Descripcion

Nombre de Tabla | Descripcion

Trabajadores Registro de los trabajadores de la organizacion

¢+ Estandarizacién y Limpieza de Datos

Tabla N° 43: Empleado Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor
por
defecto

keyEmpleado PK Int Numero No nulo No tiene

autogenerado

CodigoOLTP varchar(15) Texto(000000) | No nulo No tiene

nomberEmpleado varchar(85) Texto No nulo No tiene

+* Fuentes de Datos
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Tabla N° 44: Empleado Fuente de Datos

Tabla: Trabajador

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

idTrabajador PK varchar(15) Numero No nulo
autogenerado

nomTrabajador Varchar (85) Texto No nulo

«» Tabla Destino

Tabla N° 45: DimensionEmpleado Tabla Destino

Tabla: DimensionEmpleado

Campo Tipo Mapeo

keyEmpleado Int Identificador autogenerado
Codigo OLTP varchar(15) Trabajador.idTrabajador
nombreEmpleado Varchar(85) Trabajador. nomTrabajador

®,

*» Proceso

1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de la tabla Trabajador

2.- Cargar Datos en el Destino de los Datos

Se recorre cada registro extraido, luego se evalla la existencia de
dicho registro en la Tabla Destino, y de tratarse de uno nuevo,
éste es cargado a la tabla DimensionEmpleado.

> Hecho Ventas

Las figuras N° 46, 47, 48, 49, 50 describe los procesos disefio que
permiten la extraccion y carga del Hecho Ventas.

% Descripcion de Tablas Fuentes

Tabla N° 46: Venta Descripcion

Nombre de Tabla

Descripcion

Venta

Registro de ventas de la organizacion

Nombre de Tabla

Descripcion

dVenta

Registro del detalle de ventas de la organizacion

¢+ Estandarizacion y Limpieza de Datos
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Tabla N° 47: Venta Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor por
defecto

KeyCliente PK Int NUmero No nulo No tiene
(0000)

keyTiempo PK Int Numero No nulo No tiene
(0000)

keyProducto PK Int Numero No nulo No tiene
(0000)

KeyEmpleado PK Int NUmero No nulo No tiene
(00000)

Numero Venta PK Char(100) Texto No nulo No tiene

Monto soles Float Decimal No nulo No tiene

cantidadUnidades Float Decimal No nulo No tiene

precioUnitario Float Decimal No nulo No tiene

«» Fuentes de Datos

Tabla N° 48: Venta Fuente de Datos

Tabla: venta

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

nVenta PK Char(15) Numero No nulo
autogenerado

Fecha dateTime Fecha y hora No nulo

IdCliPro Nvarchar(15) | Texto No nulo

idVendedor Varchar(15) Numero No nulo

Tabla N° 49: Venta Dventa Fuente de Datos

Tabla: Dventa

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion
idProducto PK nVarchar(15) | Numero No nulo

autogenerado

nltem PK Int Texto No nulo
Cantidad Float Decimal No nulo
Precio Float Decimal No nulo

plgv Float Decimal No nulo

«» Tabla Destino
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Tabla N° 50: HechoVenta Tabla Destino

Tabla: HechoVentas

Campo

Tipo

Mapeo

KeyCliente

Int

Se obtiene el campo
venta.idTrabajador y se hace una
busqueda de este campo en la
dimensién dimesionCliente y se
obtiene el keyCliente

keyTiempo

Int

Se obtiene el campo
venta.idTiempo y se hace una
busqueda de este campo en la
dimensién dimesionTiempo y se
obtiene el keyTiempo

keyProducto

Int

X/
L X4

P
r

Se obtiene el campo
dventa.idProducto y se hace una
busqueda de este campo en la
dimensién dimesionProducto y se
obtiene el keyProducto

KeyEmpleado
c

Int

e
S
0

Se obtiene el campo
venta.idTrabajador y se hace una
busqueda de este campo en la
dimension dimesionEmpleado y
se obtiene el keyCliente

Numero Venta

Char (100)

dVenta.nventa concatenado con
dventa.nltem

1
Monto soles

Float

Se realiza la siguiente operacion:
dventa.cantidad * dventa.precio)
+(dventa.cantidad*dventa.precio)*
dventa.plgv

E
cantidadnidades

Foat

dventa.cantidad

PrecioUpitario

Float

dVenta.Precio

>

raer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de la tabla venta y

dVenta

2.- Cargar Datos en el Destino de los Datos

Recorre cada registro y guarda los datos en la tabla hechoVentas

Hecho Compras

Las figuras N° 51, 52, 53, 54, 55 describe los procesos disefio que
permiten la extraccion y carga de la Dimension Producto

7/
L X4

Descripcion de Tablas Fuentes

Tabla N° 51: Compras Tablas Fuente
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Nombre de Tabla | Descripcion

Compra Registro de compras de la organizacion

Nombre de Tabla | Descripcion

dCompra Registro del detalle de ventas de la organizacion

¢+ Estandarizacion y Limpieza de Datos

Tabla N° 52: Compras Limpieza de Datos

Nombre Llave | Tipo Formato Limpieza | Valor por
defecto

KeyTiempo PK Int NUmero No nulo No tiene
(0000)

keyProducto PK Int Numero No nulo No tiene
(0000)

keyProveedor PK Int NUmero No nulo No tiene
(0000)

NumeroCompra PK Varchar(100) | Texto No nulo No tiene

montoSoles Float Decimal No nulo No tiene

cantidadUnidades Float Decimal No nulo No tiene

precioUnitario Float Decimal No nulo No tiene

«» Fuentes de Datos

Tabla N° 53: Compras Fuentes de Datos

Tabla: compra

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

nCompra PK varchar(15) Numero No nulo
autogenerado

idCliPro Nvarchar(15) | Texto (0000) No nulo

Fecha datetime Fecha No nulo

Tabla N° 54: Compras Dcompras Fuentes de Datos

Tabla: dCompra

Nombre Llave Tipo Formato Consideracion

idProducto PK nVarchar(15) | Numero No nulo
autogenerado

Cantidad Float Decimal No nulo

Precio Float Decimal No nulo

plgv Float Decimal No nulo
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«» Tabla Destino

Tabla N° 55: HechoCompras Tabla Destino

Tabla: HechoCompras

Campo

Tipo

Mapeo

KeyTiempo

Int

Se obtiene el campo compra.fecha y se
hace una busqueda de este campo en la
dimensién dimesionTiempo y se
obtiene el keyTiempo

keyProducto

Int

Se obtiene el campo
dCompra.idProducto y se hace una
busqueda de este campo en la
dimension dimesionProducto y se
obtiene el keyProducto

keyProveedor

Int

Se obtiene el campo dCompra.idCliPro
y se hace una blsqueda de este campo
en la dimension dimesionProveedor y
se obtiene el keyProveedor

numeroCompra

Int

venta.nCompra

montoSoles

Char (100)

Se realiza la siguiente operacion:
dCompra.cantidad * dCompra.precio)
+(dCompra.cantidad*dCompra.precio)*
dCompra.plgv

cantidadUnidades

Float

dCompra.cantidad

precioUnitario

Foat

dCompra.precio

+* Proceso
1.- Extraer Datos de la Fuente de los Datos

Extraer los datos de la tabla compra y dCompra

2.- Cargar Datos en el Destino de los Datos

Recorre cada registro y guarda los datos en la tabla
hechoCompras

En la Figura N° 10 se muestran el modelo dimensional realizado.
Figura N° 10 : Modelo Dimensional
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DimensionProveedor
Nombre de columna Tipo de datos Permitir v...
% keyProveedor int =
codigoOLTP nvarchar(15)
NombreProveedor varchar(85)
departamento varchar(30)
O
DimensionProducto j
Nombre de columna Tipo de datos Permitirv... | lc@=—=0o0
7 keyProducto int 0 HechoCompras
codigoOLTP nvarchar(15) Nombre de columna Tipo de datos Permitir v...
nombreProducto varchar(8s)  keyTiempo int 0 DimensionTiempo
idCategoria int ® keyProducto int O CO=Cw Norrbre de columna Tipo de datos  Permitir v...
nombreCategoria varchar(100) B keyProveedor int O % keyTiempo int [}
nombreSubCategoria varchar(100) B numeroCompra varchar(100) (| afio int
precioUnitario float montoSoles float mes int
m cantidadUnidades float fecha smalldatetime
precioUnitario float campafia varchar(100)
@ O
DimensionCategoria 8
Nombre de columna Tipo de datos Permitir v...
7 idCategoria int 0 HechoVentas
nombreCategoria varchar(85) Nombre de columna Tipo de datos Permitir v... ’
# keyCliente int
B 9 % keyTiempo int g
7 keyProducto it [}
& % keyEmpleado int ] DimensionEmpleado
8 @ numeroVenta char(100) & Nombre de columna Tipo de datos Permitir v...
DimensionSubCategoria montoSoles float % keyEmpleado int [}
Nombre de columna Tipo de datos Permitir v... cantidadUnidades float codigoOLTP varchar(15)
% idSubCategoria 0 precioUnitario float c0-Cx NombreEmpleado varchar(85)
nombreSubCategoria varchar(85) " 0
idCategoria i
[
DimensionCliente
Nombre de columna Tipo de datos Permitir v...
? keyCliente int =
codigoOLTP nvarchar(15)
departamento varchar(30)
nombreCliente varchar(85)
O
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4.5. ETL Disefio y Desarrollo

l]J—pljl Poblando
Cliente

La base de datos sirve como una estructura intermedia donde se van
almacenar los datos que son extraidos de las fuentes de datos y luego
seran procesadas por la herramienta OLAP
Se realiz6 de la siguiente forma:

- La herramienta Microsoft SQL Server Management Studio como una

herramienta de administracion de base de datos.

- Através de la herramienta se crea la base de datos DMSantaRita5

- Se realiza el proceso de carga de los datos desde la base datos fuente
transaccional hacia la base de datos recientemente creada, en la
Figura N° 10 se visualizan el flujo de control de dicho proceso

Figura N° 11: Flujo de control

lw poblando
empleado

L

4

4

¥ 3
4 I
1 hecho ventas

4
ﬁ,JJ pablando tiempo HJ_}[JJ poblando
producto

l:l u

poblando
proveedor

L A L 2
4 I
5 hecho compras

Para cada flujo de control se realiza un flujo de datos, observados en las
figuras N° 12,13, 14 :

Figura N° 12: Flujo de datos Cliente

ju Flujo de contral {;1' Flujo de datos ‘ﬂ Controladores de eventos | Jj Explorador de paquetes

Tarea Flujo de datos:

'2d Poblando Cliente

_Jlg Crigen de OLE
DB

I

_Jlg Crigen de OLE
DE 1

J[M Ordenar

T_l

JlM Ordenar 1

]

Combinacidn de
mezda

T—¢

=*E Divisin
condicional

&

Destino de OLE
DB

W

Maylsculas y mindsculas 1
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Figura N° 13: Flujo de Datos Empleado

E”ﬂ Flujo de control Q;' Flujo de datos H Controladores de eventos | ng Explorador de paquetes

Tarea Flujo de datos: 4 poblando empleado

_J‘a Origen de OLE
DB

ﬂ] Ordenar

I

Origen de OLE
DB 1

j Destino de OLE
DB
Ordenar 1 Fy

i i Maytisculas y mindsculas 1
Combinacién de
mezda » D:D Divisidn

condicional

Figura N° 14 : Flujo de Datos HechoVentas

_~Package.dtsx [Diseiiol* | PredSerieTemp.dmm [Disefio] |

E"ﬂ Flujo de control H;_;' Flujo de datos H Controladores de eventos ‘ ﬂg Explorador de paquetes

Tarea Flujo de datos:

g Empleado

da de entradas coincidentes de bus

Y4d hecho ventas

Salida de entradas coindidentes de busqueda

_j]; Crigen de OLE
DB

Columna
derivada 1

Salida de entradas coincidentes de blisqueda

- g'ﬁempo

Salida de entradas coincidentes de busgueda

Destino de OLE
DB

[ Y

Columna
derivada

ﬂ] Ordenar 1

MayUsculas y mindsculas

ﬂu Ordenar

Combinacidn de
mezda

= PO pivisicn

PO condicional

Figura N° 15: Cubo OLAP
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. cuboDMsantaRitad.cube [Disefio] *Package,dtsx [Disefia]* | PredSerieTemp.dmm [Disefio] |

& Estructura de cubo @ Uso de dimensiones |[@ Célculos |§ KPL |E3 Acciones ‘@ Particdiones |§)! Agregaciones |@ Perspectivas ||:a Traducdones ‘Q Examinador

RN TR

| &

ECECE

Medidas

Vista del origen de datos

(5 cuboDMsantaRitad
[al] Hecho Compras
[aul] Hecho Ventas

[aal] Hecho Ventas 1

Dimensiones

[ cuboDMsantaRita4

E Hecho Compras

| Dimension Producta
[ Dimension Provesdor
[ Dimension Tiempa
|5 Hecho ventas

| Dimension Cliente
[ Dimension Emplezdo
[ Dimension Tiempo 1

L

precioUnitario

] HechoCompras -
e 7 :znempo =
¥ keyProducto s
7 keyProvesdor pirdl
7 numeroCompr .
montaSokes , =means
cantidadUnidades & rembreC.
precioUnitario 4 rombrebtes
3 anio
aniin hd
7 keyProvesdor
codigaOLTP
NombreProveedor
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] HechoVentas
7 keyClient=
7 keyTiempo
¢ keyProducto ¥ keyCliente
? keyEmplado codigoQLTP
§ numeroVents departamento
montaScles nombreCliente
cantidadUnidades
precioUnitaria

En la Figura N° 15 se visualiza la estructura de cubo creado en para su
futura explotacién

4.6.Disefio de la Arquitectura Técnica

En la Figura N° 16

se presenta la arquitectura del proyecto. Esta

constituye el disefio de una aplicacion a alto nivel, es decir, se realiza el
estudio de la estructura de la aplicacién desde el punto de vista de
componentes que interactdan entre si.

Figura N° 16: Arquitectura del Proyecto
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A continuacion se detalla cada uno de los componentes:

> Fuente de Datos OLTP

La fuente de datos que es usada en el proceso ETL es la base de datos
del sistema transaccional de la organizacién, cuyos datos son
soportados por una base de datos de SQL Server 2008

» Proceso ETL

El proceso ETL (Extraccion, Transformacién y Carga) del datamart
ha sido desarrollado usando la herramienta Microsoft SQL Server
Integration Services 20008 R2. Mediante esta herramienta se cred un
paquete ETL para el modelo dimensional creado, para que de esta
forma accedan a la fuente de datos mencionada anteriormente

» Datamart

A través de la herramienta administradora de base de datos Microsoft
SQL Server 2008 R2 se crea una base de datos que contiene las tablas
que conforman la estructura del modelo dimensional disefiado. En
esta base de datos se depositaran toda la data de la base de datos
OLTP cargada a mediante el proceso ETL

» Cubo OLAP

El procesamiento del datamart se realiza mediante la herramienta
Microsoft SQL Server Analysis Services, donde se definen las
jerarquias y nuevas columnas de las dimensiones para la posterior
explotacion de los datos que contienen.

> Proceso Explotacion

Para la explotacion de cubo, primero se utiliza la herramienta Pentaho
Data Integration para la conexion al Analysis Services y luego se
crean los dashboard y kpi’s los mediante la herramienta Community
Dashboard Edition.

4.7. Modelado de la mineria

Al utilizar una metodologia hibrida, en que la integro la metodologia de
Ralph Kimbal - Bottom-Down (para el DataWarehouse) y la metodologia
CRIPS (para la minera), en esta parte de la metodologia se desarrolla la
fase de Modelado de la Mineria.

Para poder modelar la mineria en Microsoft Analysis Services se crea
una vista con los datos preparados, y a partir de ello seleccionar nuestros
datos de aprendizaje, tal como se aprecia en la Figura N° 17.

Figura N° 17: Seleccion de datos de aprendizaje
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En figura N°18

se puede observar, tanto el historial de ventas de los
productos, como la proyeccién de los mismo

Figura N° 18: Proyeccion de productos
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4.8. Evaluacion de la mineria

La mejor forma de comprobar la exactitud de prediccion es la de dividir
la serie de tiempo en dos conjuntos de datos: uno para la construccién por
ejemplo, la formacion del modelo y el otro para validarlo. El conjunto de
datos de validacion sera la parte mas reciente del conjunto de datos
original e idealmente deberia abarcar un periodo de tiempo igual a la
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futura linea de tiempo de prediccion. Para validar el modelo, los valores
pronosticados se comparan con los valores reales. Teniendo en cuenta
que después de producirse la validacién, el modelo debe ser reconstruido
utilizando toda la serie temporal para que las previsiones de futuro se
pueden beneficiar de los valores reales méas recientes.
El método de MAPE (Porcentaje promedio absoluto de error), mide la
exactitud de los valores estimados de la serie de tiempo, las desviaciones
medias de las previsiones se calculan como un porcentaje.
Microsoft Analysis Services presenta el algoritmo ARTXP, el algoritmo
ARIMA y un algoritmo MIXED (ARTXP y ARIMA
Para analisis del proyecto se realiza la proyeccion de las ventas para los 3
ultimos meses del valor historico y se compara con los valores reales que
tenemos
En la Tabla N° 56 se presenta el MAPE para nuestras proyecciones
utilizando el algoritmo MIXED (ARIMA Y ARTXP), que indica que
existe un error de un 20% en el prondstico.

Tabla N° 56: MAPE con el Algoritmo MIXED (ARTXP y ARIMA)

201306 1 1 0 0 0%

BORRADOR BESKO * 20 NEGRO - - 201307 1 1 0 0 0%
201308 1 1 0 0 0%

201306 79 75,6132803 | 3,38671968| 3,38671968 4%

COLA ARTESCO BARRA STICKY * 8 GR - Unida 201307 126 39,0618834 | 86,9381166| 86,9381166 69%
201308 66 68,9136575 | -2,91365748| 2,91365748 4%

201306 420 423,306317 | -3,30631658( 3,30631658 1%

AGUA FLORIDA*270 ML - CJ*24 UND - Unida 201307 339 281,422791 | 57,5772085| 57,5772085 17%
201308 540 356,209505 | 183,790495| 183,790495 34%

201306 108 104,2 3,8 3,8 4%

ALFILER ARTESCO 28MM - - Unida 201307 202 104,2 97,8 97,8 48%
201308 138 104,2 33,8 33,8 24%

201306 12 10,5 15 L5 13%

BLOCK AEREO - Unida 201307 12 10,5 1,5 15 13%

201308 9 10,5 =13 15 17%

201306 682 810,428571 | -128,428571| 128,428571 19%

CORRECTOR ARTESCO - CJ *48 DOC - Unida 201307 917 810,428571 | 106,571429| 106,571429 12%
201308 639 810,428571 | -171,428571| 171,428571 27%

201306 8 7 1 1 13%

BORRADOR LAYCONSA NEGRO LA-30- - 201307 6 7 =il 1 17%
201308 6 7 =il 1 17%

201306 7950| 6936,09856| 1013,90144( 1013,90144 13%

CARTULINA ESCOLAR BLANCA - Unida 201307 6875| 7839,95837| -964,958366| 964,958366 14%
201308 3875| 3978,01441|-103,014412( 103,014412 3%

201306 18 10,5 7,5 7,5 42%

CD COLGATE MAX. PROTEC. 75 GR - CJ*6 DOC - Unida 201307 12 10,5 1,5 15 13%
201308 12 10,5 15 15 13%

201306 38| 56,6695418| -18,6695418| 18,6695418 49%

CLIPS ARTESCO 33 MM METALICOS - CJ*400 DSP*100 - Unida 201307 78| 64,4854582| 13,5145418| 13,5145418 17%
201308 216 60,4 155,6] 155,6] 72%

MAPE 20%

En la tabla N° 57 se presenta el MAPE para nuestras proyecciones
utilizando el algoritmo ARTXP, que indica que existe un error de un 37%
en el prondstico.

Tabla N° 57: MAPE con el Algoritmo ARTXP
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ANOMES ARTXP ERROR ERROR

PROBUCTOS PROYECTADO R P ERROR ABSOLUTO | ABSOLUTO %

201306 1 1 0 0 0%

BORRADOR BESKO * 20 NEGRO - - 201307 1 1 0 0 0%
201308 1 1 0 0 0%

201306 79 55,5555556( 23,4444444| 23,4444444 30%

COLA ARTESCO BARRA STICKY * 8 GR - Unida 201307 126 55,5555556( 70,4444444| 70,4444444 56%
201308 66 55,5555556( 10,4444444| 10,4444444 16%

201306 420 355,777778| 64,2222222| 64,2222222 15%

AGUA FLORIDA*270 ML - CJ*24 UND - Unida 201307 339 355,777778| -16,7777778| 16,7777778 5%
201308 540 355,777778| 184,222222| 184,222222 34%

201306 108 104,2 3,8 3,8 4%

ALFILER ARTESCO 28MM - - Unida 201307 202 104,2 97,8 97,8 48%
201308 138 104,2 33,8 33,8 24%

201306 12 10,5 1,5 15 13%

BLOCK AEREO - Unida 201307 12 10,5 1,5 15 13%

201308 9 10,5 -1,5 15 17%

201306 682 810,428571 | -128,428571| 128,428571 19%

CORRECTOR ARTESCO - CJ *48 DOC - Unida 201307 917 810,428571 | 106,571429| 106,571429 12%
201308 639 810,428571 | -171,428571| 171,428571 27%

201306 8 7 1 1 13%

BORRADOR LAYCONSA NEGRO LA-30- - 201307 6 7 -1 1 17%
201308 6 7 -1 1 17%

201306 7950| 7288,88889| 661,111111( 661,111111 8%

CARTULINA ESCOLAR BLANCA - Unida 201307 6875| 7288,88889] -413,888889( 413,888839 6%
201308 3875| 7288,88889| -3413,88889( 3413,88889 88%
201306 18 10,5 7,5 7,5 42%
CD COLGATE MAX. PROTEC. 75 GR - CJ*6 DOC - Unida 201307 12 10,5 1,5 15 13%
201308 12 10,5 1,5 15 13%
201306 38 196,4] -158,4 158,4] 417%
CLIPS ARTESCO 33 MM METALICOS - CJ*400 DSP*100 - Unida 201307 78 196,4] -118,4 118,4] 152%
201308 216 196,4] 19,6 19,6 9%
MAPE 37%

En la tabla N° 58 se presenta el MAPE para nuestras proyecciones
utilizando el algoritmo ARIMA, que indica que existe un error de un
39% en el prondstico.

Tabla N° 58: MAPE con el Algoritmo ARIMA

ANOMES ARTXP ERROR ERROR

PROBUCTOS PROYECTADO R P ERROR ABSOLUTO | ABSOLUTO %

201306 1 1 0 0 0%

BORRADOR BESKO * 20 NEGRO - - 201307 1 1 0 0 0%
201308 1 1 0 0 0%

201306 79 55,5555556( 23,4444444| 23,4444444 30%

COLA ARTESCO BARRA STICKY * 8 GR - Unida 201307 126 55,5555556( 70,4444444| 70,4444444 56%
201308 66 55,5555556( 10,4444444| 10,4444444 16%

201306 420 490,834855] -70,8348554( 70,8348554 17%

AGUA FLORIDA*270 ML - CJ*24 UND - Unida 201307 339 219,989745( 119,010255| 119,010255 35%
201308 540 356,508733( 183,491267| 183,491267 34%

201306 108 104,2 3,8 3,8 4%

ALFILER ARTESCO 28MM - - Unida 201307 202 104,2 97,8 97,8 48%
201308 138 104,2 33,8 33,8 24%

201306 12 10,5 1,5 15 13%

BLOCK AEREO - Unida 201307 12 10,5 1,5 15 13%

201308 9 10,5 -1,5 15 17%

201306 682 810,428571 | -128,428571| 128,428571 19%

CORRECTOR ARTESCO - CJ *48 DOC - Unida 201307 917 810,428571 | 106,571429| 106,571429 12%
201308 639 810,428571 | -171,428571| 171,428571 27%

201306 8 7 1 1 13%

BORRADOR LAYCONSA NEGRO LA-30- - 201307 6 7 -1 1 17%
201308 6 7 -1 1 17%

201306 7950| 6583,30823| 1366,69177 1366,69177 17%

CARTULINA ESCOLAR BLANCA - Unida 201307 6875| 8295,25906| -1420,25906( 1420,25906 21%
201308 3875| 6762,54914| -2887,54914| 2887,54914 75%
201306 18 10,5 7,5 7,5 42%
CD COLGATE MAX. PROTEC. 75 GR - CJ*6 DOC - Unida 201307 12 10,5 15 15 13%
201308 12 10,5 1,5 15 13%
201306 38| 191,617243| -153,617243| 153,617243 404%
CLIPS ARTESCO 33 MM METALICOS - CJ*400 DSP*100 - Unida 201307 78| 201,182757| -123,182757| 123,182757 158%
201308 216 196,4] 19,6 19,6 9%
MAPE 39%
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El algoritmo seleccionado para las proyecciones es el algoritmo MIXED,
ya que basado nuestros resultados, el algoritmo MIXED presenta un
porcentaje de error (MAPE) menor con respecto a los demaés.

4.9. Despliegue

Teniendo el cubo y la mineria implementada en el proyecto de Analysis
Services, se procede a la creacion de los dashboard y kpi del negocio.

Se utiliza la herramienta Pentaho Data Integration para la conexion con el
Analysis Services, y se hace mediante la configuracion acceso HTTP a
Analysis Services en Internet Information Services.

En esta herramienta se realizan las consultas MDX al cubo, tal como se
ve en la Figura N° 19

Figura N° 19: Consulta MDX es Pentaho Data Integration
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Esquema de cluster de Kettl OLAPTnput22 E HMLAUI http://localhost/OLAPfmsmdpump.dil
Hadeop clusters

Username
valores 2
Password  wwwes

MDX Query

or [Heasures].[Cantidadl] as
antidad]

aaaaa [Cantidad - Hecho Ventasl] as
[Measures] . [Cantidad — Hecho Ventas]

ON COLUKNS,

[Dinension Tiempo] . [Jerarquia].[Canpafia]

ON ROUS

from [cubeDMsantaRitas]

whers [Dimension Tiempo].[Anio] . &[${pinioCanpania}]

c by: www.sschauer-edv.at - pentsho@aschauer-edv.at

Line L column0
Replace variable in script? [7

Catalog Proyecto de Analysis Servicesl

select NON EMPTY {[Messures].[Cantidadl] ,[Measures ].[Cantidad - Hecho ¥

[ @ Her] Vale | [ Previsvalizar | [ About  |[ Cancelar

Y se utilizan las consultas MDX para creacion de los dashboard y KPI
solicitados por la organizacién que a continuacion se explican:

En el primer Dashboard, que se visualiza en la Figura N°75, contempla
los 3 principales indicadores clave de desempefio:

Avance- Clientes, indica el avance de crecimiento de clientes respecto al

mismo mes del afio anterior, mostrando el valor actual vs el valor
objetivo

Avance-Ventas: Indica el avance del monto de ingreso por la ventas

respecto al mismo mes del afio anterior, mostrando el valor actual vs el
valor objetivo
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Avance-Margen de Utilidad Bruta: Indica el avance del porcentaje de

utilidad bruta respecto al mismo mes del afio anterior, mostrando el valor
actual vs el valor objetivo

Para ver la el detalle de dichos valores, o la explicacion de dichos

resultados, se da clic en los botones verClientes, verVenta o
verMargenUtilidadBruta segun se desee.

Figura N°20: Dashboard 1

MES ACTUAL
2013 agosto

Avance-Clientes Avance-Ventas Avance-Margen de Utilidad Bruta

VerClientes VerMargenUtilidadBruta
ValorActual | ValorObjefivo ValorActual | ValorObjetivo ValorActual | ValorObjefivo
149 149 225204 225204 27.27% 20,00%

Al dar clic en VerClientes, se carga el segundo dashboard, observado en
la figura N° 21. Este Dashboard se divide en 3 partes, evaluacion por
mes, evaluacion por campania y evaluacién por afio.

Figura N° 21: Dashboard 2 — Evaluacion por Mes
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e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene los meses

que se desea evaluar.

e Del afo seleccionado se muestra un grafico de barras indicando la
cantidad de clientes que ha tenido la organizacion en los respectivos

meses

e Al dar clic en un determinado mes se carga:
o Un gréfico de torta, que indica la cantidad de clientes por
departamentos que ha tenido la organizacion en ese mes

seleccionado.

o Un gréfico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que compraron méas cantidades en ese mes

seleccionado

o Un grafico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que generaron un mayor ingreso monetario a la
organizacién en ese mes seleccionado
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Figura N°22: Dashboard 2 — Evaluacion por Campafia
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DISTRIBUID:

-Evaluacion por Camparia, que muestra en la figura N° 22 .-

e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene las
campafias que se desea evaluar.

e De la campafna seleccionada se muestra un grafico de barras
indicando la cantidad de clientes que ha tenido la organizacion en las
respectivas camparias.

e Al dar clic en una determinada campafia se carga:

o Un gréfico de torta, que indica la cantidad de clientes por
departamentos que ha tenido la organizacion en esa campafia
seleccionada.

o Un gréfico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que compraron mas cantidades en esa campafia
seleccionada

o Un grafico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que generaron un mayor ingreso monetario a la
organizacion en esa campafa seleccionada
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Figura N°23: Dashboard 2 — Evaluacion por Afio
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-Evaluacion por Ao, que se observa en la figura N° 23

e Se muestra un grafico de barras indicando la cantidad de clientes que
ha tenido la organizacion en los respectivos afios.
e Al dar clic en un determinado afio se carga:
o Un gréfico de torta, que indica la cantidad de clientes por
departamentos que ha tenido la organizacién en ese afio

seleccionado.

o Un gréfico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que compraron mas cantidades en ese afio

seleccionado.

o Un gréfico de barras horizontales, que muestra el top 10 de
los clientes que generaron un mayor ingreso monetario a la
organizacion en ese afio seleccionado

Al dar clic en VerVenta, se carga el tercer dashboard, observado en la
Figura N°24, este dashboard, al igual que el segundo, se divide en 3
partes, evaluacion por mes, evaluacion por campafia y evaluacién por

afo.
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Figura N°24: Dashboard 3 — Evaluacion por Mes
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-Evaluacion por Mes, vista en la figura N° 24.-

e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene los meses
que se desea evaluar.

e Del afio seleccionado se muestran dos graficos de barras:

o Uno indicando los Montos en Soles de las Ventas VS los
Montos en Soles en las Compras que ha tenido la
organizacion en los respectivos meses.

o El otro indicando la Cantidad de Productos Vendidos VS la
Cantidad de Productos Comprados en la organizacion en los
respectivos meses.

e Al dar clic en un determinado mes, de una determinada medida
(montos en ventas, montos en compras, cantidades vendidas,
cantidades compradas) se carga:

o Un gréafico de anillo que indica las categorias de productos
distribuidas en funcion de la medida seleccionada del mes
seleccionado.
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o Un gréfico de barras horizontal que indica, por defecto, las
subcategorias de productos del top 1 de la categoria de
productos de la medida seleccionada del mes seleccionado,
este grafico cambia de color de acuerdo al color de la medida
seleccionada.

o Un gréfico de anillo que indica el monto de compra por
departamento del mes seleccionado

o Un gréfico de barras horizontal que indica la cantidad de
ventas y el monto de soles en ventas efectuadas por los
empleados del mes seleccionado

e Al dar clic en una determinada categoria de producto se recalcula
automaticamente el gréafico de la sub categoria de productos por la
categoria seleccionada

e Al dar clic en una sub categoria de productos se muestra el top 5 de
los productos en funcién de la medida preseleccionada del mes
seleccionado.

e Si se da clic en VerProyeccionDeVentasPorProducto se muestra una
tabla, que incluye la opcidn de busqueda, con la proyeccién de las
ventas por productos para los siguientes 3 meses como se observa en
la figura N°23:

Figura N°25: Dashboard 3 — Proyeccion de Ventas

PROYECCION DE LAS VENTAS DE PRODUCTOS EN CANTIDADES

Show| 10 ¥ | enfries Search: |agua]

Producto £STIME t.Cantidad

ACONCAGUA DURAZNO *822 GR-CJ*2 DOC - Unida 201309 140.015256855948383

ACONCAGUA DURAZNOD * 822 GR - CJ * 2 DOC - Unida 201310 55.45182804565755

ACONCAGUA DURAZNO * 822 GR -CJ *2 DOC - Unida 201311 266.53830300633453

AGUA FLORIDA*22 ML - CJ*288 UMD - Unida 201308 T08.3007324041077

AGUA FLORIDA*22 ML - CJ*288 UND - Unida 201310 T81.2703173233452

AGUA FLORIDA*22 ML - CJ*288 UMD - Unida 20131 895.2658422628568

AGUA FLORIDA*270 ML - CJ*24 UND - Unida 201309 332.27871820410305

AGUA FLORIDA®27D ML - C24 UMD - Unida 201310 380.5211132605792

AGUA FLORIDA®27D ML - CJ*24 UMD - Unida 201311 453 47401322940325

AGUA FLORIDA*TO ML - CJ*72 UND - Unida 201309 1407.9125844093242
Showing 1 to 10 of 18 entries (filtersd from 3,756 total entries) Previous 1 z Mext
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Figura N°26: Dashboard 3 — Evaluacion por Campafia
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-Evaluacion por Camparia, vista en la figura N° 26.

e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene las

campafias que se desea evaluar.

e Del afio seleccionado se muestran dos graficos de barras:

o Uno indicando los Montos en Soles de las Ventas VS los
Montos en Soles en las Compras que ha tenido

organizacion en las respectivas campafas.

la

El otro indicando la Cantidad de Productos Vendidos VS la
Cantidad de Productos Comprados en la organizacion en las
respectivas.

Al dar clic en un determinada campafia, de una determinada medida
(montos en ventas, montos en compras, cantidades vendidas,
cantidades compradas) se carga:

o Un gréfico de anillo que indica las categorias de productos

distribuidas en funcion de la medida seleccionada de la
campafia seleccionada.

Un gréfico de barras horizontal que indica, por defecto, las
subcategorias de productos del top 1 de la categoria de
productos de la medida seleccionada de la campafa
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seleccionada, este grafico cambia de color de acuerdo al color
de la medida seleccionada.
o Un gréfico de anillo que indica el monto de compra por

departamento de la campafa seleccionada

o Un gréfico de barras horizontal que indica la cantidad de
ventas y el monto de soles en ventas efectuadas por los

empleados de la campafia seleccionada

e Al dar clic en una determinada categoria de producto se recalcula
automaticamente el grafico de la sub categoria de productos por la
categoria seleccionada

e Al dar clic en una sub categoria de productos se muestra el top 5 de

los productos en funcion de la medida preseleccionada del mes

seleccionado.

Figura N°27: Dashboard 3 — Evaluacion por Afio
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-Evaluacion por Ao, vista en la Figura N° 27 .-

Se carga dos graficos :

o Montos en Soles de las Ventas VS los Montos en Soles en las
Compras que ha tenido la organizacion en las respectivos

anos.
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o El otro indicando la Cantidad de Productos Vendidos VS la

Cantidad de Productos Comprados en la organizacion en los
respectivos afnos.

Al dar clic en un determinada campafa, de una determinada medida
(montos en ventas, montos en compras, cantidades vendidas,
cantidades compradas) se carga:

o Un gréfico de anillo que indica las categorias de productos

distribuidas en funcion de la medida seleccionada del afio
seleccionado.

Un grafico de barras horizontal que indica, por defecto, las
subcategorias de productos del top 1 de la categoria de
productos de la medida seleccionada del afio seleccionado,
este grafico cambia de color de acuerdo al color de la medida
seleccionada.

Un gréafico de anillo que indica el monto de compra por
departamento del afio seleccionado

Un grafico de barras horizontal que indica la cantidad de
ventas y el monto de soles en ventas efectuadas por los
empleados del afio seleccionado.

Al dar clic en una determinada categoria de producto se recalcula
automaticamente el grafico de la sub categoria de productos por la
categoria seleccionada

Al dar clic en una sub categoria de productos se muestra el top 5 de
los productos en funcion de la medida preseleccionada del afio
seleccionado.

los productos en funcion de la medida preseleccionada del afio
seleccionado.

Al dar clic en VerMargenUtilidadBruta, se carga el tercer dashboard,
observado en la figura N° 28. Este Dashboard se divide en 3 partes,
evaluacion por mes, evaluacion por campafia y evaluacion por afio.
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Figura N°28: Dashboard 4 — Evaluacion por Mes
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-Evaluacion por Mes, vista en la figura N° 28.-

e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene los meses
que se desea evaluar.
e Del afio seleccionado se muestran dos graficos de lineas:
o Uno indicando la Utilidad Bruta en soles que ha tenido la
organizacion en los respectivos meses.
o El otro indicando el Margen de Utilidad Bruta en los
respectivos meses.
e Al dar clic en un determinado mes de la medida Utilidad Bruta se
carga:
o Un gréfico de barras horizontales que muestra la Utilidad
Bruta por Categoria de productos del mes seleccionado
o Un gréfico de barras verticales que muestra la Utilidad Bruta
por SubCategoria de Productos del mes seleccionado
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o El top 5 de productos que mayor Utilidad Bruta del mes

seleccionado

e Al dar clic en un determinado mes de la medida Margen de Utilidad

Bruta se carga:

o Un gréfico de barras horizontales que muestra el Margen de

Utilidad Bruta por

seleccionado

Categoria de productos del mes

o Un grafico de barras verticales que muestra el Margen de
Utilidad Bruta por SubCategoria de Productos del mes

seleccionado

o El top 5 de productos que mayor Margen de Utilidad Bruta

del mes seleccionado

Figura N°29: Dashboard 4 — Evaluacion por Campania
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-Evaluacion por Campania, vista en la figura N° 29.-

e Se muestran un combo para seleccionar el afio que contiene las

campanas que se desea evaluar.
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Del afio seleccionado se muestran dos graficos de lineas:

o

Uno indicando la Utilidad Bruta en soles que ha tenido la
organizacion en las respectivas campafias.

El otro indicando el Margen de Utilidad Bruta en las
respectivas camparias.

Al dar clic en un determinada campafia de la medida Utilidad Bruta
se carga:

o

Un gréafico de barras horizontales que muestra la Utilidad
Bruta por Categoria de productos de la campafia seleccionada
Un gréafico de barras verticales que muestra la Utilidad Bruta
por SubCategoria de Productos de la camparia seleccionada

El top 5 de productos que mayor Utilidad Bruta de la campafia
seleccionada

Al dar clic en una determinada campafia de la medida Margen de
Utilidad Bruta se carga:

@)

Un grafico de barras horizontales que muestra el Margen de
Utilidad Bruta por Categoria de productos de la campafia
seleccionada

Un gréfico de barras verticales que muestra el Margen de
Utilidad Bruta por SubCategoria de Productos de la campafa
seleccionada

El top 5 de productos que mayor Margen de Utilidad Bruta de
la camparia seleccionada
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Figura N°30: Dashboard 4 — Evaluacion por Anio

Evaluacion por Mes Evaluacion por Campania Evaluacion por Anio

Utilidad Bruta por Anio Margen de Utiidad Bruta por Campania

W Umidad Sesta Mamgan Lilkdad Seiia

Uitiidad Bruta por Categeria de Productos (Scles) Margen de Utilidad Bruta por Categona de Productos (%)
Fapaista Fapaista
Oficna Oficna
zmx zmx

B Utidad Sara Margen Utiidad Sua

_ Utilidad Bruta por SubCategonas de Productos (Soles) _Margen de Utilidad Bruta por SubCategonias de Productos (%)
aruinas Papei Varios ) Carmon y Camuinas Papei Varios
Utidad Sata Maman Utidad Sata

Utiidad Bruta por Productos Top S ta por Productos Top S
S A TE R TS M - e S —

-Evaluacion por Anio, vista en la figura N° 30.-

e Se muestran dos graficos de barras verticales:
o Uno indicando la Utilidad Bruta en soles que ha tenido la
organizacion en los respectivos afos.
o El otro indicando el Margen de Utilidad Bruta en los
respectivos afos.
e Al dar clic en un determinado afio de la medida Utilidad Bruta se
carga:
o Un gréfico de barras horizontales que muestra la Utilidad
Bruta por Categoria de productos del afio seleccionado.
o Un grafico de barras verticales que muestra la Utilidad Bruta
por SubCategoria de Productos del afio seleccionado.
o El top 5 de productos que mayor Utilidad Bruta del afio
seleccionado.
e Al dar clic en un determinado afio de la medida Margen de Utilidad
Bruta se carga:
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o Un gréfico de barras horizontales que muestra el Margen de
Utilidad Bruta por Categoria de productos del afio
seleccionado

o Un gréafico de barras verticales que muestra el Margen de
Utilidad Bruta por SubCategoria de Productos del afio
seleccionado

o El top 5 de productos que mayor Margen de Utilidad Bruta
del afio seleccionado.

4.10. Mantenimiento y crecimiento

En la Tabla N° 59 se indica aspectos a tener encuentra para el correcto
funcionamiento, mantenimiento y crecimiento del sistema

Tabla N° 59: Mantenimiento y crecimiento

DISPOSICION ELEMENTOS

Consistencia e Integridad de datos | 0.5% de error

Precision de la Informacién 100% precisa

Seguridad Alta gerencia y usuarios autorizados
Mantenimiento de metadatos Mensual

Desempefio del Sistema En tiempo real

Mantenimiento y Actualizacion Finalizada cada jornada diaria

de datos

Conectividad y disponibilidad 24 horas del dia
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V.- DISCUSION

EJECUCION DEL DISENO DE CONTRASTACIONES PRE TEST Y POST
TEST

Para contrastar la hipdtesis se puso a prueba la implementacién de una Solucién
de Inteligencia de Negocios basado en el algoritmo de serie temporal para la
mejora del proceso de toma de decisiones gerencial en la empresa comercial el
Oferton SAC., para lo cual se realizaron encuestas, aplicadas al gerente, al
encargado de sistemas y al encargado de finanzas, estas encuestas se realizaron
antes de la implementacion del sistema y luego después de la implementacion
del sistema. Adicionalmente se hizo uso de un Timer para verificar el tiempo de
elaboracion de reportes antes y después del sistema propuesto.

INDICADORES CUANTITATIVOS
Indicador N°1 Tiempo de elaboracion de informes solicitados

Tabla N° 60 Tiempo de elaboracion de informes solicitados

Indicador

01

0.

Dl

Tiempo de la
elaboracion de
informes
solicitados

18 horas

0.6 horas

-15.4 Horas

Donde:

Os1: Es el tiempo promedio que demanda el encargado de sistemas para la
elaboracion de los informes solicitados por la gerencia, procedimiento que
implica obtener los datos del sistema transaccional para luego pasarlos a la
plataforma de Excel para elaborar los informes.

O.: Es el tiempo promedio que demanda el encargado de sistemas para la
elaboracion de los informes solicitados por la gerencia, procedimiento que
implica interactuar con la herramienta de inteligencia de negocios desarrollada.

DI: O1 — O2: Es la diferencia de tiempos que se obtiene en la elaboracion de los
informes solicitados por la gerencia tras la implementacion de la solucion de
inteligencia de negocios desarrollada.

Como se observa en la Tabla N° 57, la implementacion de la Solucion de
Inteligencia de Negocios basado en el Algoritmo de Serie Temporal ha
permitido reducir en gran medida el tiempo de elaboracion de informes
solicitados por la alta gerencia, donde el tiempo reducido es de 15,4 horas. Estos
reportes de realizan 2 veces al mes.
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INDICADORES CUALITATIVOS

Tabla N° 61 Escala de medicién de Likert

Muy en desacuerdo

En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo

De acuerdo

Gl WIN -

Muy de acuerdo

Fuente: Castafieda, et al (2010)

Indicador N°2: Nivel de calidad de la informacioén solicitada.

Tabla N° 62: Nivel de calidad de la informacién solicitada

Desviacion Erraortip. de la

Media I tip. media
Par1 MediaPreTest 1,8667 3 AT735 ,33333
MediaPostTest 4 6000 3 52815 305851

Hipdtesis que respecta al segundo indicador

HO
Implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocio basada en el

Algoritmo de Serie Temporal no incrementard el Nivel de calidad de la
informacion

H1
Implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocio basada en el
Algoritmo de Serie Temporal incrementara el Nivel de calidad de la informacion

Estadistico:

Tabla N°62: Prueba de hipétesis del segundo indicador

Diferencias relacionadas

95% Intervalo de confianza para
la diferencia

Superior t gl

Desviacion
Media tip.

Errortip. de la
media

Inferior

Sig. (bilateral)

Par1

%]

MediaPreTest-
MediaPostTest

-2,73333 1,00664 58119 -5,23398 -,23269 -4,703

042

El Nivel de calidad de la informacion anterior era significativamente menor
antes de la implementacion de la Solucion (M= 1,8667 SE = 0,33) que después
de la misma (M= 4,60 SE=0,30 ,t(2)=-4,703, p<.05)

M= Media
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SE = Estandar Error
t=prueba T

() = Grados de Libertad
P = nivel de significacion

No se acepta HO, y entonces podemos decir que Implementacion de una solucion
de Inteligencia de Negocio basada en el Algoritmo de Serie Temporal
incrementa el Nivel de calidad de la informacion

Indicador N°4: Nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada

Tabla N° 64: Nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada

Desviacidn Errortip. de la

Media M tip. media
Par1 MediaPreTest 2,2000 40000 23094
MediaPostTest 4 5333 46188 (2BEET

Hipdtesis que respecta al tercer indicador

HO
Implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocio basada en el

Algoritmo de Serie Temporal no incrementard el Nivel satisfaccion sobre la
informacion solicitada

H1

Implementacion de una solucion de Inteligencia de Negocio basada en el
Algoritmo de Serie Temporal incrementara el Nivel de satisfaccion sobre la
informacion solicitada

Estadistico:
Tabla N°64: Prueba de hipdtesis del tercer indicador

Diferencias relacionadas

495% Intervalo de confianza para
la diferencia

Desviacidn
Media tip.

Errortip. dela
media

Inferior Superiar t aql

Sig. (hilateral)

Par1

MediaPreTest-
MediaPosiTest

-2,33333 23094 13333 -2,80702 -1,75065 | -17.500

5]

003

El Nivel de satisfaccion sobre la informacion solicitada anterior era
significativamente menor antes de la implementacion de la Solucion (M= 2,200
SE = 0,23) que después de la misma (M= 4,53 SE =0,26 , t(2) = -17,500,
p<.05)

M= Media
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SE = Estandar Error
t=prueba T

() = Grados de Libertad
P = nivel de significacion

No se acepta HO, y entonces podemos decir que Implementacion de una solucion

de Inteligencia de Negocio basada en el Algoritmo de Serie Temporal
incrementa el Nivel satisfaccion sobre la informacion solicitada.
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VI. CONCLUSIONES

1.-La implementacion de la Solucion de Inteligencia de Negocios basado en el
algoritmo de Serie Temporal ha mejorado significativamente el proceso de toma
decisiones en la empresa “El Oferton SAC”.

2.- Se redujo el tiempo promedio en la elaboracion de informes solicitados por la
alta gerencia en un 96,25% , es decir de 16 horas a 0.6 horas.

3.- Se incrementd el nivel de calidad de la informacion solicitada de 1,8667 a
4,600 basado en una escala de 5 puntos del estilo Likert.

4.- Se incrementd el nivel de satisfaccién sobre la informacion solicitada de
2,2000 a 4,5333 basado en una escala de 5 puntos del estilo Likert.

5.- La metodologia utilizada para desarrollar la Solucion de Inteligencia de
Negocios basado en el algoritmo de Serie Temporal es una metodologia hibrida,
entre la metodologia Data Warehouse de Kimball ( Bottom — up) y la
metodologia CRISP DM para el proceso de mineria.

6- Se realizaron Dashboards e Indicadores de Gestién para el proceso de
compras y ventas de la organizacion, bajo diversas perspectivas para lograr un
mejor analisis de la informacion y bajo una interfaz intuitiva.

7.- Se generod una proyeccion de las ventas para los proximos 3 meses utilizando
el algoritmo de Serie Temporal Mixed por ser el mas optimo.
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VIII.- ANEXOS

ANEXO N°01:
Cuestionario para los usuario implicados en el proceso de toma decisiones de la
empresa “El Oferton S.A.C”

CUESTIONARIO PARA USUARIOS IMPLICADOS EN EL PROCESO DE TOMA DE DECISIONES DE
LA EMPRESA “DISTRIBUCIONES ¥ REPRESENTACQIONES EL OFERTON SAC”

Objetivo: Determinar el Nivel de Calidad de la Informacidn y el Nivel de Calidad de Satisfaccidn
de los Usuarios del Sistema de Informacion para el proceso de toma de decisiones en la
empresa “Distribuciones y Representaciones El Ofertdn SAC”.

Responda los cuestionamientos de acuerdo a su experiencia y percepcidn, marcando con un
aspa o rellenando el recuadro gue mds se acergue a su respuesta, considerando la escala del 1
al 5, donde:

1: Totalmente en desacuerdo, 2: En desacuerdo, 3: Nide acuerdo ni en desacuerdo, 4: De
acuerdo, 5: Totalmente de acuerdo

Muchas gracias por su cooperacidn

CALIDAD DE LA INFORMACION:

Con respecto al Sistema de Informacién de cara al proceso de toma de decisiones:
1.- El sistema provee reportes de rapida com prension
2 .- El sistema provee reportes con informacion actualizada

[1]2]3]a]s]
3.- Através de losreportes obtengo informacion suficiente y
necesaria para abarcar todos los factores criticos que influyen n

en la correcta ejecucian de mis funciones

4,- Los reportes son consistentes, es decir, la informacion gue
brinda es congruente con todos los objetivos de negocio

5.- Los reportes son concisos, puntuales, selectivos y resumidos

adecuadamente

I~
=]
]

SATISFACQON DEL USUARIO:

Con respecto al Sistema de Informacion de cara al proceso de toma de decisiones:

6.~ Confio plenamente en los reportes que me brinda el sistema

7.~ Sime fuera atrabajar a una empresa de la competencia, recomendaria

que implanten un sistema igua | por la eficiencia de sus reportes n

8.~ Los reportes me permiten adquirir un conocimiento valioso que
de otra forma me resultaria muy dificil o imposible de alcanzarla

8 .- Cuando estoy usando las funcionalidades de los reportes del sistema B
miestado es de disfrute

10.- En términos generales estoy satisfecho con el sistema de informacion 11213 5
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PRE-TEST del Indicador Nivel de calidad de la informacion solicitada y

ANEXO N° 02:
Procesamiento de los resultados de los cuestionarios

del indicador Nivel de Satisfaccion de la Gerencia sobre la Informacion
Solicitada

a *spss12.sav [Conjunto_de_datosl] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo

Gréaficos

Utilidades  Ventana Ayuda

~ B H S5 BASE 9% “6

SAe @ =
|

Comprensibli ‘ Actual Completa Relevante Sintesis Confianza | Eficiencia |Trascendenci| Disfrute Satisfaccion

dad a General
1 2 2 1 3 2 2 2 2
2 2 2 2 3 3 1 2 1
3 2 4 3 2 3 3

POST-TEST del Indicador Nivel de calidad de la informacion solicitada y
del indicador Nivel de Satisfaccion de la Gerencia sobre la Informacion
Solicitada

@ *spss2CalidadinfoPost.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo Edicidn Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos

Utilidades  Ventana Ayuda

2 %%E uﬁ;@s *%

SHE M e~ #BLf H 5
|

Comprensihli” Actual Completa | Relevante Sintesis Confianza | Eficiencia |Trascendenci Disfrute | Satisfaccion

dad a General

1 8 8 4 8

2 4 4 8 4
4 4 8 8
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Para la fiabilidad de los items se utiliza el alfa de Cronbach, Dyba (2000) indica
que un coeficiente superior a 0,7 se considera bueno, por lo que se analiza el
alfa de Cronbach de cada indicador, como se aprecia en la Figura N° 03 y Figura
N°04 todos son superiores a 0,7:

Alfa de Cronbach para el Indicador Nivel de calidad de la informacién
solicitada

Escala: TODAS LAS VARIABLES

Resumen del procesamiento de los casos

i %
Casos  Validos 3 100,0
Excluidos? 0 ]
Total 3 100,0

a. Eliminacidn por lista hasada en
todas las variahles del
procedimiento.

Estadisticos de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
hasadaen

los

Alfa de elementos M de
Cronhach tipificados elementos

921 921 5

Alfa de Cronbach para el Indicador Nivel de satisfaccion de la gerencia
sobre la informacion solicitada

Escala: TODAS LAS VARIABLES

Resumen del procesamiento de los casos

M %
Casos  Validos 3 100,0
Excluidos?® 0 i
Total 3 1000

a. Eliminacidn por lista basada en
todas las variables del
procedimienta.

Estadisticos de fiabilidad

Alfa de
Cranhach
hasada en
los
Alfa de elementos N de
Cronbach tipificados elementos
B33 839 5
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