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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion tuvo como objetico apoyar el proceso de gestion
en la empresa “MotoFuerza SAC”. Se utilizé una metodologia hibrida mezclando Ralph
Kimball con Crisp DM una para el proceso de Bl y consecutivamente para desarrollar
mineria de datos, también se usaron las herramientas Microsoft

Dentro de los problemas identificados se encontrd6 que no tienen una coherente
administracion con respecto a sus ventas en lapsos de tiempo, asi tener estimacion a una
prediccion de ventas, al igual que carecen de andlisis en base a informacion historica
para la toma de decisiones estratégicas por parte de la gerencia. Esto también nos lleva a
poder evaluar modelos de prediccion de ventas con técnicas de error probabilistico y
porcentual

La implementacién del sistema Bl basado en el algoritmo de series temporales ha

mejorado significativamente el proceso de toma de decisiones estratégicas, la fiabilidad
y la madurez en la empresa “MotoFuerza SAC”.

Palabras clave: Bl, Series temporales, prediccion de ventas, toma decisiones.
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ABSTRACT

In this research work, the objective was to support the management process in the
company “MotoFuerza SAC”. A hybrid methodology was developed by mixing Ralph
Kimball with Crisp DM one for the Bl process and consecutively to develop data
mining, Microsoft tools can also be used Among the problems identified are that they
do not have a coherent administration with respect to their sales in time periods, thus
having a prediction of sales, as well as the analysis falls based on historical information
for strategic decision making by of management.

This also leads us to evaluate sales prediction models with probabilistic and percentage
error techniques.

The implementation of the Bl system based on the time series algorithm has
significantly improved the strategic decision-making process, reliability and maturity in
the company "MotoFuerza SAC".

Keywords: Bl, Time series, sales prediction, decision  making.
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. INTRODUCCION

Hoy en dia, las organizaciones de distintos rubros, buscan que su
informacion sea eficiente y confiable, de tal manera, generan estrategias de
software que no solo brinden apoyo fisico a las existencias, sino también de
acuerdo al tipo de inventario que se esta utilizando, pues la gestion dentro
de la empresa, es uno de los elementos logisticos con mayor complejidad
dentro de &reas como produccién y distribucion de bienes. Asi mismo, hay
estrategias para poder tomar decisiones, que implican decisiones sobre
cuando realizar alguna actividad, cuanto tiempo llevara organizar, balancear

inventarios, asi como el establecimiento de tiempos de estregas. Gutiérrez

[3]

Es por ello, que la deficiencia de no contar con un sistema de inventario que
se amolde a los requerimientos del negocio, podria causar pérdidas
significativas en éste. Haciendo mencién a un ejemplo de una empresa
reconocida como Nike, se puede mencionar que esta organizacion
estadounidense, pasé por pérdidas millonarias de ddlares, en el afio 2000, a
causa de la deficiente planeacion de la demanda en el software que

empleaban.

El mundo de TI ve a Nike como la empresa que echo a perder su cadena de
suministro, especialmente el de planeacion de demanda que arrojo miles de

mas de productos que los solicitados en el mercado. Koch [6]

Ante esto, se puede mencionar que el autor Valle, especialista en tecnologias
de informacién, considera que éstas cumplen un propdsito, en el manejo y
tratamiento de la informacion, entendiéndose como el conjunto de datos,
sefiales o ilustraciones, que estan registrados o transportados en base a
soportes fisicos, cuya tipologia es diversa. Estas tecnologias incluyen
estrategias, y metodologias que facilitan la obtencidn, transmision,
transformacion y combinacion de los datos, signos o conocimientos que

necesita la organizacion.
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Por otro lado, en el rubro de las motocicletas, la empresa Honda se ha
posicionado como lider en todo el Perud, reconociéndose como la Unica
marca que cuenta con una planta de fabricacion de sus productos, obteniendo
una produccion de 53.000 unidades anuales, en cuestion de motos vy
trimotos, siendo una de las empresas que cuenta con certificaciones y
estandares de calidad, emisiones que requieren en todo el mundo. El registro
de trimotos lo lidera Honda con 9487 unidades vendidas en el 2014, entre
motos lineales y trimotos, la marca Honda en el Peru vendi6 35,444 entre los
meses de Enero a Septiembre del 2014.

Hoy en dia, en cuanto al registro de ventas de motos lineales en estos meses

que van del afio lo lidera la empresa Honda, con 25,957 unidades.

Cabe resaltar, que Perd es uno de los paises con mayor crecimiento, se
considera que el mercado continuara avanzando, pues existe una adecuada
perspectiva en cuanto a la economia del pais, asi como la baja insercién,
tanto del automovil como de la motocicleta, a diferencia de otros paises

latinoamericanos. Mizogu [3]

Asi mismo, existe una moto por cada 70 personas, por lo que hay un gran
potencial de crecimiento en este mercado [El comercio, 2016].

De acuerdo al reporte de la Asociacion Automotriz del Pert (AAP) el monto
de ventas de motos y trimotos a nivel nacional estima los 187,013 entre los

meses de enero y agosto del afio 2014.

Acercandonos a nuestra region, observamos que ciudades como Chiclayo,

Piura, Tarapoto y Pucallpa existen mas comercializacion de motos.

En nuestra region, durante el periodo 2014, las ventas de motos honda ha
logrado la cifra de 2675 ventas. Por otro lado, de esta cantidad la empresa
MotoFuerza S.A.C. obtuvo una venta de 1113 unidades, representandose en

el 41.6 % del total de las ventas en la ciudad.



16

Por esta razon, observamos la probleméatica existente en la empresa

MotoFuerza S.A.C. siendo una concesionaria dedicada a la venta de

motocicletas cuyo proveedor principal es “HONDA?”; su nombre comercial

es MotoFuerza S.A.C., esta es un tipo de empresa cerrada, de condicion

activa, dedicada a la comercializacion, venta, mantenimiento y reparacion de

motocicletas.

MotoFuerza S.A.C. cuenta con una cartera de clientes debido a su marca

recocida y a la garantia de sus productos, liderando el mercado a nivel

regional, dado que en el afio 2015 vendié 848 motos alcanzando una

participacion del 58% del mercado.

No obstante, se ha observado que la empresa, no contaba con
un sistema especializado de informacién, a fin de poder
gestionar los procesos de inventario ocasionando problemas
como no tener informacidn a tiempo de inventario actualizado
y relativo a sus ventas.

Con respecto a la prediccién de venta, Esta situacion
ocasionaba muchas veces desercion de clientes, pérdidas de
dinero por ventas, tiempo adicional para consultar inventario
por el gerente de ventas, estancamiento de productos, e
incomodidad por parte de los clientes; generando no solo
deficiencias en cuanto a software a corto plazo, sino también
a largo plazo, de no haber realizado un disefio informético o
software que permita mejorar la condicion que presento la
organizacion.

El gerente de ventas no se siente satisfecho con la
informacidn que el utiliza para las diferentes funciones que se
realizan en el proceso de ventas lo cual es muy complicado
tomar decisiones y estrategias concretas ya que al no tener un
sistema cual desarrolle analisis con la data historia no se
puede tener eficiencia en sus distintos modelos de proyeccion

de ventas de este mismo.



17

e El gerente de ventas no tiene entendimiento sobre la
evolucion de las ventas al transcurrir del tiempo, lo que
necesita es informacion sobre como proyectar estas mismas a
futuro de tal manera que se establezcan estrategias de mejora
en la empresa, por consiguiente carecen de reportes que
ayuden a monitorear. No cuentan con las herramientas
adecuadas para poder evaluar datos e informacion historica lo
cual es muy importante frente a ocasiones futuras y aumentar

la certeza en la toma de decisiones

Finalmente, la investigacion cientifica, es relevante a nivel cientifico, pues
servira como aporte cientifico a diferentes estudios vinculados con este tipo
de actividad; asi mismo se justifica a nivel financiero, ya que el sistema se
disefid para registrar los articulos que se ingresen en almacén, ingresar la
demanda conocida, el costo de mantenimiento de inventario y costo por
ordenar un pedido de sus productos, generando reportes de los costos por
cada producto, garantizando el stock a tener en almacén para cada producto
(motocicletas y motokar), donde se garantiz6 la visualizacion del estado de
los productos, contribuyendo a mejorar la gestion de inventarios, asi como la
imagen de la empresa ante sus clientes, en cuanto a innovacién y
competencia local, por lo que se estaria hablando también de una

justificacion social y tecnoldgica.

Bajo los argumentos referidos, el presente estudio cientifico, pretende
beneficiar a la empresa, representado por la reduccion de costos por
mantenimiento de inventario, la reduccion de pérdida de clientes, ventas
perdidas, el aprovechamiento maximo de recursos para gestionar sus ventas
y finalmente, el reconocimiento de la mejora que reflejard la empresa al

aplicar estos modelos.
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MARCO TEORICO

2.1.

Antecedentes

Se han considerado para esta investigacion los siguientes antecedentes:

2.1.1. Antecedentes internacionales

Vargas [5] en su investigacion denominada “Disefio e implementacion de
una aplicacion web de control de inventario y rastreo de puntos de ventas
en la empresa Pos Managed Services C.A.” Universidad Simon Bolivar.
Sartenejas, Colombia. (Tesis de pre grado), tuvo como finalidad la
creacion de un modelo de inventario de rastreo de puntos de venta para su
sistema PMis (Pos Managed information System), el cual permitio a la
organizacion llevar un registro de los equipos que ingresan y salen
diariamente de sus almacenes, registrando a su vez datos histéricos de
estos mismos. Finalmente, se disefid e implementé la solucion de un
sistema web, utilizando las tecnologias establecidas por la organizacion.
Se tomd en consideracion esta tesis, pues se observa que se utilizd un
sistema web a fin de apoyar el control de la gestion de inventarios para la
organizacion PMS, guardando relacion con la finalidad que como
investigador propongo en mi estudio, ya que también pretendo apoyar el

control de la gestién de inventarios.

Mufioz [6], en su investigacion de titulo “Implementacion de una
aplicacién web para el control de inventario y facilitacion de material de
trabajo para la empresa Maderas BSC Ltda.”. Universidad del Bio — Bio.
Chillan, Chile. (Tesis de pre grado), tuvo como finalidad implementar y
desarrollar una aplicacion web para el éarea de la bodega de la
organizacion. La metodologia que empleo el estudio fue interactiva e
incremental, por las condiciones en las que se realizd el proyecto,
trabajando con el lenguaje web PHP, con el enfoque orientado a objetos,
aplicando la arquitectura de tres capas MVC, y el modelo UML. Se
concluyo que la implementacion de la aplicacion web, cumplio con los
requerimientos planteados por el cliente, satisfaciendo las expectativas y
necesidades de la empresa. Finalmente se tomd esta investigacion, pues el

objetivo fue controlar y ajustar los gastos en adquisicion de existencias,
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como la prevencion de irregularidades en los ingresos y egresos de
insumos.

Lucas [7], en su investigacion denominada “Desarrollo ¢ implementacion
de aplicacion web para el control de inventario del local comercial
Magquinas Hidalgo”. Universidad Politécnica Salesiana Sede Guayaquil.
Guayaquil, Ecuador. (Tesis de pre grado), tuvo como objetivo desarrollar
una aplicacion web que permita ejecutar la gestion de las existencias de
mercaderia, a fin de optimizar la toma de decisiones. El enfoque que se
empleo fue cuantitativo, de disefio experimental, de nivel aplicativo. Este
estudio logré resolver los inconvenientes que padecian los usuarios, debido
al manejo manual del inventario de mercaderia; asi mismo esta
investigacion sirve de respaldo al presente estudio que se ha realizado,
pues se desarrolla un sistema web para el apoyo del control de inventarios,
permitiendo optimizar el proceso de toma de decisiones dentro de la

organizacion.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Rodriguez [8], en su tesis denominada “Analisis, disefio e implementacion
de un sistema de formacion para una tienda de ropa con enfoque al
segmento juvenil”. Pontificia Universidad Catolica del Perd. Lima, Perd.
(Tesis de pre grado), tuvo como objetivo realizar el analisis, disefio e
implementacién de un sistema de informacién que permita la gestion de
ventas e inventario de ventas para la tienda del sector juvenil. El enfoque
que se utilizé fue cuantitativo, de disefio experimental, nivel aplicativo.
Para el desarrollo de la investigacion se emplearon las buenas practicas
para la gestion de proyectos por el PMI. Se concluyé que se logré el
desarrollo de un sistema de informacion que permitié gestionar ventas y el
almacén de ventas, de esta manera se alcanzé la organizacion, el control y
administraciéon de los productos de la organizacion, mejorando la
interaccion entre clientes. Esta investigacion sirve de respaldo para el
estudio presente, debido a que la finalidad también se basa en el apoyo de

la gestién de inventarios de la empresa.
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Rodriguez [9], en su tesis denominada “Implementacion de un sistema
informéatico web para el control de ventas e inventario en la empresa
Calzados Winner E.LR.L.” Universidad Catdlica Los Angeles de
Chimbote. Trujillo, Pert. (Tesis de pre grado). Tuvo como objetivo
implementar un sistema informatico web para el control de ventas e
inventario en la empresa antes mencionada. El enfoque que se empleo fue
cuantitativo, de disefio no experimental, de nivel descriptivo y documental.
Respecto a la muestra, se conté con la participacion de 20 trabajadores,
con quienes se utilizé tanto la técnica de la observacién directa, como la
aplicacién de un cuestionario a fin de medir las variables. Se concluy6 que
el 95.00% de los trabajadores encuestados si muestran necesidad hacia la
implementacion y manejo de un sistema informatico web para los proceso
de ventas e inventario; en cambio solo el 20.00% y 5.00% indicé que no
perciben la necesidad de implementacion y manejo de un sistema
informéatico web. Finalmente, esta investigacion guarda relacion con el

presente estudio, debido a la finalidad y proposito que se pretende abordar.

Izquierdo [10], en su investigacion denominada “Sistema web para el
control de inventario en la empresa MC Air Servis S.A.C.”. Universidad
Cesar Vallejo. Lima, Peru. (Tesis de pre grado). Se tuvo como propdsito
determinar de qué manera influye un sistema web para el control de
inventario en la empresa MC Air Servis S.A.C. En la investigacion, se
utilizd el enfoque cuantitativo, de disefio pre experimental y de nivel
aplicativo. La muestra estuvo compuesta por 26 fichas de registro de los
pedidos, donde se aplico la técnica de fichaje y el instrumento de ficha de
registro, los cuales obtuvieron validacion de expertos. Se concluyé que la
implementacién del sistema web, facilito la disminucién de la rotura de
stock de productos terminados a un 37.50%, incrementandose la materia
prima. Se tomd esta investigacion se relaciona con el estudio presente,
debido a que se pretende también facilitar el proceso de control de

inventarios para disminuir costos.
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2.1.3. Antecedentes locales

Vidaurre [11], en su tesis sobre “Aplicacion de las redes neuronales
artificiales para el pronostico de la demanda del agua potable en la
empresa Epsel S.A de la ciudad de Lambayeque”. Universidad Santo
Toribio de Mogrovejo”. Chiclayo, Peru. (Tesis de pre grado), tuvo como
objetivo demostrar que el empleo de técnicas computacionales basadas en
inteligencia artificial, reducen los niveles de error en las predicciones de
demanda de agua potable. El enfoque de la investigacion fue cuantitativa,
de disefio experimental, de nivel descriptivo, donde la poblacion se trabajo
a través de las mediciones de agua (Enero 1990 Diciembre 2010). La
técnica que se utilizd fueron las técnicas neuronales. Asi mismo, la
investigacion logré predecir la cantidad de demandada de agua potable a
mediano plazo, mediante la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial.
Se concluyd finalmente, que las redes neuronales poseen un valor como
método eficaz. Se tomd en cuenta esta investigacion, pues se relaciona con
la investigacion que se realizo en cuanto a la prediccion de ventas de la

organizacion (demanda de la compra de motos Honda).

Sanchez [12], en su tesis sobre “Implementacion de un sistema informatico
para mejorar la gestion y control de inventarios de bienes muebles,
aplicando tecnologia RFID en Gobierno Regional Lambayeque”.
Universidad Santo Toribio de Mogrovejo. Chiclayo, Peru. (Tesis de pre
grado). Se tuvo como finalidad disefiar un sistema informatico que
permiti6 mejorar la gestion y control de bienes muebles utilizando
tecnologia RFID. En la investigacion se utilizé el enfoque cuantitativo, de
disefio cuasi experimental, de nivel aplicativo. La muestra estuvo
compuesta por 375 bienes; para la ejecucién de la investigacion se utilizd
como técnica la entrevista y observacion, y como instrumento la guia de
entrevista semi estructurada y la ficha de observacion. La investigacion
logro mejorar la gestion y control de bienes muebles en la institucion
donde fue realizada, concluyéndose que se logré reducir un 95% del

tiempo destinado a la realizacion de la toma de inventario, con lo cual pasé
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a reducirse de 60 dias a tan solo 3 dias. Se tomé en cuenta este estudio,
debido a su relacion con los objetivos de la investigacion presente.

Santos [13], en su tesis de titulo “Aplicacion moévil y web responsiva
utilizando el algoritmo de planificacion basado en prioridades para apoyar
en la atencién de solicitudes del servicio delivery en la Lavanderia Quin”.
Universidad Santo Toribio de Mogrovejo. Chiclayo, Peru. (Tesis de pre
grado), tuvo como finalidad apoyar la atencion de solicitudes del servicio
delivery, a través de la implementacién de una aplicaciéon movil y web
responsiva, empleando el algoritmo de planificacion basado en
prioridades. El enfoque de la investigacion fue cuantitativo, de disefio
cuasi experimental, de nivel aplicativo. La poblacion con la que se trabajo
fueron 6 trabajadores, quienes conforman toda la organizacion, tratdndose
de una empresa pequefia. En cuanto a los instrumentos que se emplearon,
se utilizd la entrevista y la encuesta. Asi mismo, con la investigacion se
logro disminuir el tiempo promedio que tomaba ordenar las solicitudes de
servicios en la lavanderia Quin. Se concluye que se logré reducir el tiempo
que se invertia, en 9 minutos 55 segundos, pues la velocidad con la que el
sistema procesa los datos es mas rapida y eficaz que la de una persona.
Esta investigacion se relaciona con el presente estudio, pues se trata de
buscar la reduccién del tiempo a través de un sistema web, objetivo que

también forma parte de este estudio.
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2.2. Bases teorico cientificas

2.2.1. Toma de decisiones:

La toma de decisiones, se contempla como el origen dentro del proceso
administrativo, pues las actividades direccionadas hacia la produccion
de bienes o prestaciones de servicios deben tener un orden y
planificacion, asi como la organizacion, direccion control dentro una
empresa. El proceso de toma de decisiones, necesita de todo el equipo
de personas dentro de la empresa, encargados de la tecnologia e
infraestructuras clasificadas en estratos en niveles jerarquicos que estan
a cargo de distintas actividades dentro de la empresa, siendo un proceso
que se traduce en el comportamiento I6gico de las empresas, de hacer
cosas mediante las personas o bajo la opinion de los individuos que

conforman la organizacion Alvarez [14]

Asi mismo, se puede mencionar que una decision, se traduce a un juicio,
por ello, comunmente no se puede contemplar a una decision como
correcta o incorrecta. Siendo positivos, se puede mencionar que la toma
de decisiones al involucrar el compromiso de las demas personas, puede
Ilegar a ser casi correcto, o lo que se conoce como una solucion 6ptima,

en matematicas. Moody [15]

2.2.2. Sistemas de informacion:

Se trata de un conjunto ordenado de elementos (no necesariamente
computacionales) Que facilitan la manipulacién de toda la informacién
que se necesita para poder implementar elementos especificos para la
toma de decisiones, cabe resaltar que todo sistema de informacion, nace
del requerimiento de informacidn que experimenta una empresa a fin de

efectuar un conjunto especifico para la toma de decisiones (autor).
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2.2.3. Inventarios

Se refieren a las materias primas, en el que las cantidades de estas
(stock), son las que estan disponibles para su venta, o para su consumo
en la produccion de bienes a fin de comercializarse posteriormente.
Asi mismo, representan un componente para amortiguar las diversas
fases comerciales con la finalidad de lograr un funcionamiento que no
genere pérdida econdmica o deficiencias respecto al sistema de
produccion.

Los tipos de inventarios segun su naturaleza pueden clasificarse de

acuerdo a la fig.1.

Fig. 1. Tipos de inventarios mas conocidos segiin su naturaleza

- Materias primas:

Estos son convertidos en productos terminados, mediante un

proceso de manufactura.

- Productos terminados:

Aguellos que son transformados para estar disponibles a su venta.
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- Materiales en proceso

Al encontrarse en una etapa intermedia, necesitan un trabajo
adicional a fin de ser transformados en producto terminado y ser

vendidos.

- Componentes 0 suministros

Se encuentran en una etapa intermedia y requieren algun trabajo
adicional para convertirse en productos terminados listos para la
venta. Taha [10].

2.2.4. Sistema de control de inventarios
Este sistema facilita el responder ¢Cuanto comprar? y ¢Cuando
comprar? Al calcular el EOQ, se respondera a la primera de estas dos
interrogantes. Si utilizamos un sistema de control de inventarios

debemos estar en capacidad de responder a ambas interrogantes.

A fin de determinar el sistema de control, se debe de conocer el tipo
de demanda [16], indicaron que si se tiene demanda independiente, se
obtienen dos sistemas de control de inventarios: De revision continua

o sistema Q y el sistema de revision periddica o sistema P.

2.2.5. Demanda:

Demanda se refiere al monto de unidades que se han requerido y no a
las despachadas. Asi mismo, la demanda sera igual al consumo, si es
que hay suficiente inventarios, debido a que cada unidad solicitada es
despachada. La demanda sera superior al consumo, al requerirse
materiales tras una ruptura de inventario. Existen diferentes tipos de

demanda los cuales se pueden clasificar de la siguiente manera:
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Demanda Dependiente:

Esta compuesta por la materia prima, los componentes y
sub-ensambles que se utilizan para fabricar articulos que
se utilizan en la fabricacion de productos finales. Esta
demanda debe predecirse, en el momento en el que se
ejecuta un proceso de planeacion de produccién. No
obstante, en ocasiones al calcular a partir de la demanda de
articulos finales y las decisiones de produccién, no es

necesario predecirla.

Demanda Independiente:

Existe desconocimiento sobre la dependencia de la
demanda con otro producto. Las condiciones del mercado
fuera del control de operaciones, influyen sobre la
demanda independiente; incluye los productos terminados,
partes de repuestos y ciertos articulos cuya demanda
aumenta méas directamente del ambiente incierto del
mercado. Por lo general requiere de alguna clase de
pronosticos. Esta demanda puede ser de 0s siguientes

tipos:

2.25.21. Demanda Deterministica:

Es la demanda de un articulo que se conoce con certeza. Esta

a su vez, puede ser:

o Estética
Es aquella donde la tasa de consumo permanece

constante durante el transcurso del tiempo.

o Dinamica
Es aquella en la cual la demanda se conoce con

certeza, pero varia de un periodo al siguiente.
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2.2.5.2.2. Demanda Probabilistica
Es cuando la demanda de un articulo estd sujeta a
incertidumbre y variabilidad, y se describe en términos de

una funcién de probabilidad. Esta puede ser:

o Estacionaria
En la cual la funcion de densidad de probabilidad de

la demanda, se mantiene sin cambio con el tiempo.

o No Estacionaria
Donde la funcion de densidad de probabilidad varia

con el tiempo.

2.2.6. Mineria de datos:

Servente y Garcia-Martinez [17], denominan al termino mineria de
datos, al conjunto de técnicas y herramientas que se aplican al proceso
no trivial de extraer y presentar conocimiento que no esta propiamente
dicho, que no se conoce, y que es potencialmente atil y humanamente
comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con la finalidad de
predecir a manera computarizada, tendencias y comportamientos; lo
que permite describir de forma automatizada modelos previamente
desconocidos. Piatetski-Shapiro et al., 1991; Chen et al., 1996; Mannila,
1997 [18]

Segln Evangelos y Han [19], refieren que la mineria de datos, esta
especificamente relacionada a la aplicacion de métodos de aprendizaje
automatico con la finalidad de descubrir y enumerar patrones presentes
en los datos, para lo cual, se desarrollaron un gran numero de métodos

de analisis de datos basados en la estadistica. Michalski [20].

Al momento en el que se incrementaba la cantidad de informacion
almacenada en las bases de datos, estos métodos ya no poseian

eficiencia y escalabilidad, dando origen al concepto de mineria de
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datos. La diferencia entre el andlisis de datos que conocemos
comunmente y la mineria de datos, es que el primer término se basa en
las hipotesis que ya estan construidas y validadas contra los datos, por
el contrario mineria de datos, se basa en los patrones e hipétesis que son

extraidos de manera automatica, de los datos Hernandez [21].

La Mineria de Datos es un proceso completo de descubrimiento de

conocimiento que involucra varios pasos Morales [22]:

1. Entendimiento del dominio de aplicacion, el conocimiento

relevante a utilizar y las metas del usuario.

2. Seleccionar un conjunto de datos en donde realizar el proceso
de descubrimiento.

3. Limpieza y pre procesamiento de los datos, disefiando una
estrategia adecuada para manejar ruido, valores incompletos,

valores fuera de rango, valores inconsistentes, etc.

4. Seleccion de la tarea de descubrimiento a realizar, por
ejemplo, clasificacion, agrupamiento o clustering, reglas de

asociacion, etc.

5. Seleccidn de los algoritmos a utilizar.

6. Transformacion de los datos al formato requerido por el
algoritmo especifico de explotacion de datos, hallando los

atributos Utiles, reduciendo las dimensiones de los datos, etc.

7. Llevar a cabo el proceso de mineria de datos para encontrar

patrones interesantes.

8. Evaluacion de los patrones descubiertos y presentacion de los

mismos mediante técnicas de visualizacion. Quizas sea
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necesario eliminar patrones redundantes o no interesantes, o se
necesite repetir algun paso anterior con otros datos, con otros

algoritmos, con otras metas o con otras estrategias.

9. Utilizacion del conocimiento  descubierto, ya sea
incorporandolo dentro de un sistema o simplemente para

almacenarlo y reportarlo a las personas interesadas.

Dentro de los pasos mencionados, es fundamental la etapa del pre-
procesamiento de datos y su metamorfosis al formato que necesita el
algoritmo, pues segin como se ejecuten las tareas, beneficiara la
calidad final de los patrones que estan descubiertos. Un patrén es
sugestivo, si es facil de entender para los individuos, contenidamente
atil, innovador o da origen a la validacion de alguna hipotesis, que los
usuarios necesitan confirmar. Un patron interesante es un

conocimiento

Las principales técnicas de mineria de datos, se clasifican por su tarea

de descubrimiento, en:

- Agrupacién o clustering.
- Clasificacion.

- Asociacion.

2.2.7. Data Wherehouse:

Segun [24], Lo que trata de exponer un Data Warehouse, es un
repositorio de datos que generan un panorama global, habitual y
completado por los datos de la empresa, lo cual es independiente al
coémo se utilicen a futuro, por los clientes o usuarios, mediante las
siguientes propiedades: firme, coherente, confiable y con informacion
histérica. Cuando se toma el d&mbito global de la organizacion, asi
como la informacion historica, el volumen de los datos serd mas

grande, (hablamos de centenas de terabytes). Las bases de datos
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relacionales, son la base técnica que se utiliza frecuentemente a fin de

acumular estructuras de datos y sus volimenes.

Por otro lado, Ramos [25] sefiala que el Data Warehouse se

caracteriza por ser:

Orientado a temas: los datos se organizan a través de temas, a fin de
facilitar el entendimiento por parte de los usuarios, de tal manera que
los datos referentes a un mismo dispositivo de la vida real, queden
unidos entre ellos. Por ejemplo, todos los datos de un comprador, se
pueden consolidar en una misma tabla, dando origen en todos los

datos de los productos en otra y asi continuamente.

Integrado: Los datos deben ser integrados en una estructura
consistente, al que debera eliminarse las inconsistencias que existen en
los diversos sistemas de operacion. La informacidn se organiza en
variedad de niveles de consulta para los usuarios. Las inconsistencias
mas frecuentes que encontramos son: en nomenclaturas, unidades de
medida, formatos de fechas, multiples tablas con informacion similar

(existen variedad de aplicaciones con tablas de clientes).

Histdrico (variante en el tiempo): los datos pueden cambiar con el
tiempo, por lo que deberdn quedar registrados de forma que al
consultarse, muestren los cambios que se han dado, y no se altere la
realidad existente al momento de almacenarlos, de esta manera se esta
evitando el problema que existe en diversos sistemas de operacion,
cuyas funciones solo muestran un estado actual del negocio. Un Data
Warehouse tiene gque reunir diversos valores que toma una variable al
paso del tiempo. Por ejemplo, si un usuario ha vivido en tres ciudades
diferentes, debe almacenar el periodo que vivio 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.
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- No volatil: la informacién de un Data Warehouse, al momento de ser
encajada, debe ser de solo para la lectura, no debera ser modificada ni
se eliminada, siendo permanente, manteniéndose para futuras

consultas.

2.2.8. Data Mart:

Curto [24], menciona al Data Mart como subconjunto de los datos
del data warehouse cuya meta Es responder a un minucioso
andlisis, funcion o necesidad, contando con una poblaciéon de
clientes especificos. Esta funcion es igual que la Data warehouse,
pues los datos estan organizados en modelos de estrella o copos de
nieve; el autor indica que Data Mart, fue creado para cubrir los
requerimientos de las necesidades de un equipo de trabajo o de una

determinada area dentro de la empresa.

Asi mismo, Kroenke [26] expresa que el Data Mart es parecido a
un Data warehouse, sin embargo muestra un dominio méas pequefio.
Data Mart puede restringirse a un tipo en particular de
administracion de datos, a una funcién determinada de la empresa,

una unidad de negocio concreto o un &rea geogréafica.

Segun Ramos [25], lo que distingue a un Data Mart de un Data
Warehouse se trataria basicamente a su alcance, en cambio el Data
Warehouse se trata de un sistema basado en los datos generales de
la organizacion y de todos los procesos operacionales. EI Data
Mart se orienta a un proceso de negocio especifico, el cual consta
de una estructura especializada que verifica las perspectivas que
afectan los procesos de dicha area. Asi mismo, Ralph Kimball,
menciona que un Data Mart tiene que estar encaminado a un
proceso determinado dentro de la empresa, en cuanto a los pedidos
que hacen clientes, compras, inventarios de almacén, envios de
materiales, entre otros; para el autor en mencién, todo lo que

engloba el Data Mart origina el Data Warehouse.
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2.2.9. Proceso ETL:

De acuerdo a Ramos [27], un Data Warehouse o Data Mart, se
basan en reunir informacion de diversas areas, por lo que debe
cargarse de manera frecuente, a fin de crear una base de datos que
tenga los requisitos que se han descrito anteriormente, lo que
involucra la existencia de una lista de etapas que puedan leer los
datos de diversas areas, transformandolos y adaptandolos al
modelo que se haya propuesto, de esta manera se introduciran en la
base de datos de destino, a este proceso se le denomina proceso
ETL (Load).

Respecto al proceso anteriormente descrito, es fundamental
disefiarlo de manera adecuada, pues este debe reunir todos los
elementos de diversas areas, a fin de ejecutar calculos propios para
la mejora de la calidad de datos, a fin de que se puedan adaptar y

almacenar en el nuevo modelo fisico.

Por otro lado, Trujillo y Manzon [28], indicaron El proceso ETL
son muy importantes en la construccion del almacenamiento de
datos, debido a que este proceso se encargan de obtener datos de
las diversas areas que contienen datos transaccionales, ademas de
ejecutar las transformaciones que son requeridas, los cuales son
cargados en el almacén cuando se hayan tratado, ejecutando las

cargas de datos mientras dure la vida del almacén de datos.

Por tanto los procesos ETL se pueden dividir en tres etapas:

- Extraccion de los datos.- En este proceso, se debe tener en
cuenta la decisién de trabajar con una actualizacién completa,
la cual es mas sencilla o con una actualizacion incremental, la
cual es la mas idonea. Es necesario mencionar que si elegimos
la primera opcion, lo que haremos serpa eliminar los datos y
volver a cargarlos, y si escogemos la segunda opcion, se

generara una serie de técnicas y controles.



33

- Transformacion de los datos.- en este proceso es fundamental
cerciorarse de la validez de los datos, la integridad y el uso que
le demos, lo que involucra ejecutar calculos, a fin de crear
nuevos valores. Deberan filtrarse los datos, para cercenar
inconsistencias y duplicidades, lo que trae cambios en relacion
a la estructura de origen a fin de amoldarla al destino, a las
modificaciones en el contenido de valores iniciales vy

generacion de valores nuevos en las filas de destino.

- 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
segun la presentacion, formatos definidos y periodicidad de

actualizacion propuesta.

2.2.10. Algoritmo de serie temporal:

Este modelo permite la prediccion de tendencias, que se basan en
todos los datos originales empleados para generar el modelo. Asi
mismo, existe la posibilidad de generar datos nuevos a este modelo,
cuando se ejecute la prediccion, a fin de integrar de manera rapida los

datos nuevos para el analisis de tendencias.

En la figura N%4, se puede observar el modelo comln que se emplea
para la prevision en el tiempo que se requiere en ventas de un
producto en cuatro regiones de ventas distintas. Este modelo evidencia
las ventas de cada localizacién en lineas de los colores amarillo, rojo,

purpuray azul. Cada linea de la region presenta dos partes:

- La linea vertical simboliza la informacion histérica, representando

los datos que el algoritmo emplea para generar dicho modelo.
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- A la derecha de la linea vertical, se encuentra la informacion de la
prediccion, representando la prevision que ejecuta el modelo.

Se le denomina serie, cuando se combinan los datos de inicio y los

datos de prediccion.

Ll L L L L L L L L L L L L L L L L.l
T T T T rrrrirrrrrrrei
Histérico Predicho

Fig. 2. Modelo tipico de previsidn en el tiempo de las ventas de un

producto

El algoritmo de serie temporal de Microsoft, presenta una
caracteristica fundamental, la cual trata de la capacidad para mostrar
predicciones de forma cruzada. Al emplear el modelo que se crea para
predecir el resultado de una serie que se basa en el comportamiento de
otra, deberd entrenarse el algoritmo que presenta dos series
independientes. Tomando como ejemplo, las ventas que se observan
en un producto puede involucrarse en las ventas que se prevee en otro

producto.

La utilidad de la prediccion cruzada, se basa en que en posible la
creacion de un modelo general, al que se le puede afiadir multiples
series. Por ejemplo, la inestabilidad de las predicciones para una
determinada region, suceden porque la serie no cuenta con datos de
calidad adecuada. Asi mismo, se podria aplicar el modelo a las series

individuales, cuando se entrene un modelo general sobre las medidas
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de las cuatro regiones, a fin de generar predicciones confiables para
cada region.
Algoritmo ARTXP: Tipo de serie temporal para predicciones a corto
plazo.
Algoritmo ARIMA: Tipo de serie temporal para predicciones a largo
plazo.
Algoritmo MIXED: Es la combinacion de los dos mencionados

anteriormente.

2.2.11. SQL Server:

De acuerdo a Microsoft se trata de un sistema que gestiona la base de
datos relacionales (RDBMS) de Microsoft, el cual se ha creado a fin
de ser de utilidad para la organizacion. Este sistema funciona en T-
SQL (Transact-SQL), el cual estd compuesto por extensiones de
programacion de Sybase y Microsoft, las cuales le proporcionar
caracteristicas a SQL estandar, incorporando el control de
transacciones, manejo de errores y su filtro, procesamiento fila, y

variables declaradas.
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OGIA
nivel de investigacion
Tipo de investigacion

La investigacion del presente proyecto es de tipo Pre-experimental.
Donde tendremos un control sobre cada variable interviniente,
haciendo una contrastacién de la situacion actual (Pre-test) con el
resultado obtenido. Es decir, después de implementar el sistema
(Post-Test).

Nivel de investigacion

Nivel de investigacion.

3.2. Disefio de investigacion

TABLAI.
DISENO DE LA INVESTIGACION
Variable Aplicacion Variable dependiente
independiente
01 X 02

Donde:

3.3. Poblac
3.3.1.

O1 = Gestidn de ventas en la empresa MotoFuerza S.A.C. antes del

sistema.

X = Implementacion del Sistema BI con prediccién de ventas
basado en el algoritmo de series temporales en la empresa
MotoFuerza S.A.C.

02 = Gestidn de ventas en la empresa MotoFuerza S.A.C. después

del sistema.

iGN, muestra y muestreo

Poblacion

La poblacién objeto del estudio estuvo constituida por:

Todas las personas que son responsables para la toma de decisiones
ante las situaciones ocurridas en el proceso de ventas en la empresa
MotoFuerza S.A.C.




37

3.3.2. Muestra
La muestra estd conformada por el gerente de venta ya que él toma

las decisiones de lo que a ventas se refiere puesto que se le ejecuto

la entrevista.

La muestra del trabajo de tesis es muestreo no probabilistico

intencionado; es decir se ha escogido como muestra a la poblacién

de la Empresa MotoFuerza S.A.C.

3.3.3. Muestreo

La técnica de muestreo que se aplicé ha sido en formato de

encuesta 'y entrevista.

3.4. Criterios de seleccion
TABLAII.
METODOS, TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Meétodo Técnica e Instrumento Poblacion
Entrevista y encuesta Entrevista Gerente de Ventas

(Ver Anexo N° 3)
Encuesta
(Ver Anexo N 4)

3.5. Operacionalizacion de variables

Las variables que se han utilizado como elementos basicos en el desarrollo

de la hipotesis estan identificadas de la siguiente manera:

3.5.1. Variables

3.5.1.1. Variable independiente

Sistema BI basado en el Algoritmo de Series
Temporales.

3.5.1.2. Variable dependiente

Gestion en la empresa MOTOFUERZA S.A.C




3.5.2. Indicadores (Operacionalizacion de variables)
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TABLA III.
INDICADORES
Obijetivo especifico Indicador(es) Eoerf(':z;ﬂ: Unidad de medida Instrumento (;?)Zggicc:ggl

Incrementar los
reportes sobre
prediccion de

productos a vender

Incrementar el
nimero de reportes
para el analisis en la
toma de decisiones

Incrementar el
grado de
satisfaccion sobre la
informacion
solicitada
Incrementar la
eficiencia de un
modelo de

prediccion optimo

Cantidad de
reportes sobre
prediccion de
productos a vender

Numero de reportes
analizando las
ventas a través de
las dimensidnes

Grado de
satisfaccion del
gerente de ventas
sobre la
informacién  que
solicito

Eficacia de los

modelos de
proyeccion de
ventas

Reportes que
ayudaran a la
gerencia a tomar
decisiones a largo o
corto plazo

Reportes que se
utilizaran para
llevar un mejor
manejo en la
gestion de ventas

Porcentaje de
satisfaccion por
parte del gerente de
ventas con respecto
a la informacion
solicitada

Identificar el
modelo 6ptimo para
la futura proyeccion

Unidad

Unidad

Porcentaje

Porcentaje

Cuestionario
Entrevista
(Ver Anexo N° 3)

Cuestionario
Entrevista
(Ver Anexo N° 3)

Encuesta a los
miembros de la
gerencia

(Ver Anexo N° 4)

Hoja de Calculo

N° reportes con
sistema BI - N°
reportes sin el
sistema BI

N° reportes con
sistema Bl - N°
reportes sin el
sistema Bl

(N° miembros
satisfechos y muy
satisfechos / total)
*100

Porcentaje de
error MAPE
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3.6. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
A continuacion, en la siguiente tabla se muestra las técnicas e instrumentos
que fueron Utiles para la recoleccién de datos.

TABLA V.
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
Elementos de

Técnicas Instrumentos - Proposito
la poblacion
Cuestionario
. Saber las
Entrevista (Ver dificultades
Entrevista 'y Anexo N° 3) Gerente de . y
carencias al no
encuesta ventas .
tener un sistema
Encuesta (Ver Bl
Anexo N° 4)

3.7. Procedimientos
3.7.1. Metodologia de desarrollo

La metodologia seleccionada para el desarrollo de la investigacion
fue una hibrida que combina las metodologias de Crisp DM con la
de Ralph Kimball ya que se utilizo la Mineria de Datos, asi como el
procedimiento de Bussines Intelligence con las etapas descritas a
continuacion:

e Planificacion del proyecto
Definicién de requerimientos de Mineria de Datos y Bl
Comprension de los Datos
Modelo Dimensional
Preparacién de los datos de Mineria de Datos
Modelado de Mineria de Datos
Disefio Fisico
ETL
Disefio de la arquitectura técnica
Implementacion
Evaluacion

3.7.2. Anadlisis de riesgos
El andlisis de riesgos en el desarrollo de la presente tesis se efectud
con la finalidad de identificar las fases, entregables y objetivos
afectados durante desarrollo de la presente tesis, las mismas de

detallan en el Anexo N° 02.
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3.7.3. Producto acreditable
1. Interfaces
Se construyeron las interfaces del sistema... haciendo uso del
lenguaje... las mismas que se presentan en el Capitulo IV.
Resultados.
2. Arquitectura
De disefié una arquitectura idonea para el funcionamiento del
sistema de negocios inteligentes basado en el algoritmo de
series temporales, el cual se detalla en el Capitulo IV.
Resultados.
3. Infraestructura tecnoldgica
Considerando la arquitectura anteriormente descrita, se definen
las caracteristicas de cada uno de sus componentes en el
Capitulo 1V. Resultados.
3.7.4. Manual de usuario
Se elabor6é un manual de usuario con la finalidad de ayudar a los

usuarios en el uso del sistema que se implemento.

3.8. Plan de procesamiento y andlisis de datos

v" Se utilizé instrumentos de recoleccion y procesamiento de datos

tales como encuestas y entrevistas detalladas en el Anexo 3y 4.

v" Laevaluacion de estos resultados fueron sencillos ya que solo se le
encuesto al gerente de ventas posteriormente él toma decisiones

estratégicas con respecto al proceso de ventas en la empresa.



3.9. Matriz de consistencia

TABLAYV.
MATRIZ DE CONSISTENCIA
PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES
FORMULACION DEL PROBLEMA  OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS VARIABLES DE ESTUDIO

De qué manera se puede apoyar la
gestion en la empresa Motofuerza
S.A.C.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Incrementar los reportes sobre
prediccion de productos a vender

Incrementar el nimero de reportes
para el andlisis en la toma de
decisiones

Incrementar el grado de satisfaccién
sobre la informacién solicitada

Incrementar la eficiencia de un modelo
de prediccion de ventas

Apoyar la gestion en la empresa
Motofuerza S.A.C. mediante la
implementacidn de un sistema Bl
con prediccion de ventas basado en
el algoritmo de series temporales.

La implementacion de un sistema Bl
con prediccion de ventas basado en
el algoritmo de series temporales
permitird apoyar la gestion en la
empresa Motofuerza S.A.C.

DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS

Se realiz6 una solucidn Bl para crear reportes de prediccién de ventas.

Se realiz6 una solucidn de Bl para crear reportes que analizan las ventas a

través de las dimensiénes

Se realiz6 una encuesta antes y después de realizar la solucion

Usando métodos de margen de error porcentual se obtuvo el modelo optimo

a utilizar

VARIABLE INDEPENDIENTE

Sistema BI basado en el algoritmo
de series temporales

VARIABLE DEPENDIENTE

Gestion de inventarios y
prediccion de ventas

INDICADORES

Cantidad de reportes sobre
prediccion de productos a vender

Numero de reportes analizando las
ventas a través de las dimensiénes

Grado de satisfaccién del gerente
de ventas sobre la informacion que
solicito

Eficacia de modelos de proyeccion
de ventas

41
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3.10. Consideraciones éticas
A continuacion, se listan los aspectos que se han considerado para la
proteccion y bienestar de los participantes de esta investigacion, en este
caso el gerente de ventas de la empresa Motofuerza S.A.C, asi como de la

seguridad (resguardo) de los datos:

v Aplicacion de técnicas de recoleccion de datos: Encuestas, entrevistas,
etc.

v' Seguridad de la informaciéon (Por medio de backups y copias de
respaldo tanto en la nube como en almacenamiento fisico).

v' Protecciébn de contrasefias y datos registrados (Encriptando
informacion).

v Resguardo de los datos y secreto de la informacion.



IV. RESULTADOS

4.1. En base a la metodologia utilizada
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4.1.1. Iteracion #1: Planificacion del proyecto (Plan de sistemas)

Para el desarrollo del presente proyecto, se incluirdn area de ventas, en el
cual es necesario plantearse como punto de partida los objetivos a conseguir
con cualquier solucion Bl y tener en cuenta los fallos que se han presentado
a lo largo del tiempo a la hora de llevar a cabo un proyecto de Bl para no
caer en ellos. El objetivo que se tiene en el presente proyecto es automatizar
cada uno de los procedimientos que realizan los usuarios mediante reportes
de forma precisa y oportuna y con ello permita una adecuada toma de

decisiones en lo que respecta a las ventas.

S e DCIO ase i O enzo

1 |Planificacion del proyecto 7 21/03/2018 | 27/03/2018
5 d[;eélgtl(():slc;ng:e requerimientos de Mineria 8 28/03/2018 4/04/2018
3 [Comprension de los datos 6 5/04/2018 10/04/2018
4 Modelado Dimensional 6 11/04/2018 16/04/2018
5 IE)r;%zracién de los datos de Mineria de 4 17/04/12017 | 20/04/2018
6 |[Modelado de Mineria de Datos 4 21/04/2018 | 24/04/2018
7 AV A AL 20% 04/2018 04/2018
8 | Disefio Fisico 6 26/04/2018 1/05/2018
9 |ETL 3 2/05/2018 4/05/2018
10 |Disefio de la arquitectura técnica 4 5/05/2018 8/05/2018
11 |AVANCE AL 50% 1 9/05/2018 9/05/2018
12 | Implementacion 20 10/05/2018 | 29/05/2018
13 |AVANCE AL 80% 1 30/05/2018 | 30/05/2018
14 | Evaluacion 20 31/05/2018 | 29/06/2018
15 |AVANCE AL 100% 1 30/06/2018 | 30/06/2018
16 ACIO A 6/07/2018 6/07/2018

50%

100%
00%
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4.1.2. lteracion #2: Definicion de los requerimientos de Mineria de

Datos y Bl

En el trabajo realizado con respecto al proceso de recoleccion de
requerimientos se realizaron entrevistas al personal encargado del area de
ventas, en este caso a la Gerencia general de ventas, ademas de ello se
recopilé documentos, bases de datos operacionales y reportes estadisticos de
la organizacion.

e Se realizara el proceso de carga en el Data Mart con la
informacién extraida de las hojas de céalculo XLS brindadas
por la empresa

e Se creara una secuencia de rutinas de limpieza de datos ya que
se verificara la validez y fiabilidad de los datos. Se veran los
valores nulos y se verificara que la data sea consistente

e Permitir mostrar el anlisis de proyeccion de datos ya que se
utilizara para la toma de decisiones por parte del gerente de
ventas.

e Evaluar el NTOP de los clientes, cantidad de ventas, unidades
vendidas monto facturado en el tiempo por afio.

e Prediccion de los productos que se venden anualmente.

El objetivo principal:

Asi mismo, dichos requerimientos permitieron identificar:
% Medidas

+ Dimensiones

Con la informacién brindada a través de entrevistas y
contrastando dicha informacién con la Base de Datos Operacional
se definieron los siguientes requerimientos de BI:
¢+ Cual es el modelo de articulo més vendido.
» Cuél es el modelo que genera mayor rentabilidad al negocio.
» Cual es la cantidad de productos vendidos en un determinado
periodo de tiempo
» Cual es el producto que genera mayor rentabilidad al negocio
» Cuales son los clientes que generan mayor ingreso al negocio.
» Cual es el monto de ingreso que ha sido generado por las
ventas realizadas en un determinado periodo de tiempo.
¢+ Cual es la cantidad de ingresos que se han generado por cada
empleado por medio de sus ventas en un determinado periodo
de tiempo.
« Cual serd la cantidad de productos vendidos para los
siguientes 3 meses.

++ Participacion de ingresos por producto

4

L)

L)

DS

DS

DS

DS
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4.1.3.

45

Requerimientos de Mineria de Datos:

Los objetivos de Mineria de datos suelen relacionarse mucho con
los objetivos del negocio; sin embargo, estos son mas técnicos. A
continuacion, se lista los requerimientos de mineria de datos:

%+ Predecir la venta de motocicletas en un determinado lapso
de tiempo, esto permitird una planificacion de las
compras, mejorar la toma de decisiones estratégicas y
minimizar los costos de inventario.

Iteracion #3: Comprension de Datos

En esta fase de la metodologia hibrida se utiliz6 CRISP-DM, se
realizo la recopilacion de datos iniciales para establecer un primer
contacto con el problema y realidad de la data, luego se procedid
con la descripcion de los datos obtenidos con el fin de
familiarizarse con los datos y se concluye con la verificacion de la
calidad de datos; lo que ha permitido averiguar su calidad, asi
como identificar las relaciones mas evidentes para formular las
primeras hipotesis.

4.1.3.1.  Recopilacion de datos iniciales

Los registros transaccionales en bruto proporcionados por la
empresa Motofuerza S.A.C. contienen toda la informacion del
negocio a partir del afio 2014 hasta el mes de agosto de 2017, a
continuacion, se detalla el estado de la recopilacion inicial de los
datos:

» Ventas por articulo detalle motos:

Contiene informacion en forma de columnas de la fecha de
compra, el tipo de documento de compra el cual puede ser factura
(FAC) o boleta (BOL), el documento que es un namero que el
sistema transaccional asigna; este dato debe analizarse y de ser
necesario se debe reemplazar con un codigo; siendo que el
contenido del dato es muy variado, la columna cliente contiene el
nombre y apellido del cliente que realiz6 la compra el dato es
consistente, la condicion de pago; es la forma de pago como se
realiz6 la compra; el dato es necesario excluirlo, la columna
chasis es un dato que indica la serie del chasis del articulo; el dato
muestra muchas filas con registros erréneos; se considera
necesario excluirlo, la columna nimero de motor; este dato indica
la serie del motor este dato es consistente e indispensable, color
esta columna indica la color del articulo es necesario para
establecer preferencias de los clientes, la columna cantidad;
contiene las unidades de articulos vendidas al cliente este dato
necesita un analisis exhaustivo por el hecho que se observa
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cantidades con el simbolo negativo(-) y porque no coinciden con
la sumatoria de las cantidades vendidas, la columna precio indica
el valor del articulo, la columna importe indica el monto de dinero
pagado por el articulo vendido y adicionalmente en este registro
se puede encontrar debajo de la columna fecha el modelo del
articulo comprado; el cual estd en forma aislada e indica que los
registros correspondientes de esa pagina son de los articulos
vendidos que corresponden al del modelo que indica esta celda.

La estructura de la tabla no es la adecuada por lo que se ha tenido
que reestructurar las tablas, utilizando para ello unos scripts con
sentencias SQL y pasar el archivo a texto plano, para hacer una
primera limpieza antes de pasar al ETL. A continuacion, la Fig. 3
Ventas por articulo detalle motos, muestra parte del registro
Ventas por articulo detalle motos descrito lineas arriba. Luego la
Fig. 4 y 5, contiguas muestran la primera limpieza de los archivos
obtenidos del Excel.
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Fig. 3 Ventas por articulo detalle motos
Fuente: empresa Motofuerza S.A.C.

Mimera |Fecha |TpeDac  |ConPage | Cantidad | Morte | CédigoCliente 3
DO0G00Z3371 M6/04Hd BOL CONTADO 1.00 4630 CASTANEDA SALDARA, ROBERTO CRHISTIAN
BO023421 TE04H BOL CONTADO 1.00 4630 BARBOZA SOSA, SEGUNDO ROLANDO
BO0Z3380 "ZZI05114 BOL CONTADD 1.00 4630 CRUZ CALVANAPDON, NILSER ONAMN
DO0G00Z4055  "27I05H14 BOL CONTADO 1.00 4630 TALLEDO LARRAIN, EDGARNOLEERTO
0060024233 "DTI06H4 BOL CRED SCOTIA 1.00 4630 SERRATE CARRASCO, HEMRFY SAMUEL
Do060024325  MDAN0ENY BOL CRED 1014 1.00 453034 CAMPDS TAVARA, JOSE CRISTIAN
DO0B0024537  M3M06H BOL CRED SCOTIA 1.00 4630.0 DE LA CRUZ ZAPATA, CESAR MIGLIEL
DO0G00Z4831  DTIOTHY BOL CONTADO 1.00 4730 TIGRE ACOSTA, EDWIN ALEXANDER
0060024930 "DEI0THY BOL CONTADO 1.00 4730 FUIZREQUEJD, JULID CESAR
DO0B00Z5072  MSi07H BOL CONTADO 1.00 4730 ARMAS REARD, LILIANA Y SABEL
O0G00Z5572  "DEI06H4 BOL CRED SCOTIA 1.00 4730 WVEMTURA MEMESES. FRANCO
DO0G00ZE00S  "2300614 BOL CRED 1014 1.00 4730 GONZALES MESTANZA, LUISELVIS
0060003427 Mi0Sid FAC CRED 1014 1.00 4730.72 CALDERCON AGUIRRE JOSE LUIS
DO0G00ZE287  MS/09H4 BOL CRED SCOTIA 1.00 4730.05 BAUTISTA DIAZ, SEGUNDO AMADOR
00600034589 MS/09H14 FAC CRED 1014 1.00 4730 EURGA RUIZ AMITA [
0060026426 2300914 BOL CREDITO DIRECTO 1.00 4730 MOZOMEITE SHURA, AMADED
DO0G000SS4H 24103114 FAC CRED 60 DIAS 1.00 4730 MOTOMORTE S.AC
DO0G000S542  "2410314 FAC CRED 60 DIAS 1.00 4730 MOTOMORTE S.AC
DO0G00ZE52S  "S0/0314 BOL CONTADO 1.00 4730 ERAVOROJAS, WALTERISAIAS

Fig. 4 Primera limpieza de la tabla ventas



|DArticulo

Varticule |Mcdele  |Chasis |Motar
1 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4ICATI4ETO02564 ICATET-1026430
2 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4IC4TISETO02561 JCATE7-1026508
3 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4IC4TIOETO02528 JCATET 1025403
4 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4IC4TI2ET002563 JCATE7-1026510
5 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4ICATIZETO01852
& MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4ICATIXEFO02570 JCATET-1026517
7 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4ICATISE7O02525 JCA7ET1025435
2 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4ICATISETO01ETO IC4TET1015278
5 MOTOCICLETA CB110 CB110  ME4IC4TIIETO01E50 ICATET1015164

10 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4ICATI4ETODIESE

11 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4IC4TITETO01683

12 MOTCCICLETACE110 CB110  ME4ICATIIETO01681

13 MOTCCICLETACE11D CB110  ME4ICATISEFOO1T4E

14 MOTCCICLETACB11D CB110  ME4IC4TITE7OO1621 JCA7ET1019133

15 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4ICATIIETO01E80 IC4TET1015340

16 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4IC4TIIETO01954 JCATE7-1019661

17 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4IC4TISETO02706 JCATE

18 MOTOCICLETACB110 CB110  ME4ICATIXETO02763 JCATE

15 MOTOCICLETACE110 CB110  ME4ICATIXETO01712 ICATES

20 MOTCCICLETACE11D CB110  ME4ICATIEF7003025 JCATET-1037512

Fig. 5 Primera limpieza de la tabla articulo
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> Compras por articulo detalle: la tabla contiene los registros de las compras de
articulos realizadas al proveedor, contiene en forma de columnas los campos:
MODELO, CHASIS, MOTOR, COLOR y PRECIO. La estructura de la tabla es
adecuada. A continuacion, la Figura n°6 Compras por articulo detalle, muestra lo
detallado lineas arriba.

ARCHIVO giile(e] IMSERTAR DISEFIO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA
Sl A A A= = - %‘Aju:tartexto General
Pegar N K 5 ~ M A - === & 3= [ Combinarycentrar + &7+ 95 oo G 0
Portapapeles & Fuente [F] Alineacion [F] Miamero
Al - I MOTOFUERZA S.A.C.
A I CLCEMNIH 1 J K 1M o P l S Tl i w
1 |moToFUERZzE S.2.C. |
2 T2ga78217898
3
4 CCOMPRAS POR ARTICULO - DETALLE
5 DEL 01/01/2014 AL 26/0%/2017
B MOLDELO CHASIS MOTOR COLOR FRECIO
g Comp. : rac ooozoonooooilzso Proveedor MOTC NCORTE SAC
9 |Fecha: "7/08s14 Cond.Pago: CRED 30 DIAS
1 HL200 SCIMDZE31DRI021324 MDZBESDZ03124 ROJO 5,263.1¢
12 |x1200 SCZMDZE3ZDR2I03374 MDZBESDZ03374 BLANCO 9,263.1¢
13 [®L200 9CZMDZ2B939ERZ20024¢6 MDZBESEZ0024¢6 NEGRO 9,263.1¢
14 1200 SCZMD2293DRZ03050 MDZ2BESDZ03050 ROJO 8,263.1¢
15 |xra00 9CZMDZ29SDR203534 MDIEESDZ03534 SLANCO 9,263.18
16 |xL200 SCZMDZE3XDRI0OS31E MDZBESDZO03316 BLANCO 9,263.1¢
17 |¥1200 SCZMDZE35DR2Z03255 MDZBESDZ203255 BLANCO 9,263.1¢
18 |xL200 SCZMDZE90DR203342 MD2BESD203342 BLANCO 8,263.1¢
19 |xra00 9CZMDZE9KDRZ03526 MDZBESDZ03526 SLANCO 3,263.16
20 |¥rz00 SCZMDZE3ZDR2Z03513 MDZBESDZ203519 BLANCO 9,263.1¢

Fig.6 Compras por articulo detalle
Fuente: empresa Motofuerza S.A.C.
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-
Formate  Dar formato

condicional = come tabla ~

Estilos

Se tiene una dificultad para conocer la direccion de los clientes y proveedores
puesto que por motivos de seguridad personal de datos la empresa no facilita esa
informacidn. Para concluir se hace presente que no se considera la adquisicion de
datos de alguna otra fuente.
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4.1.3.2. Descripcion de los datos

En la data de la empresa existe multitud de registros y atributos para procesar en una
aplicacion de mineria de datos. En el proyecto de mineria de datos se ha limitado su
estudio inicial a unos 4.754 registros de venta de articulos aproximadamente,
aunque se hayan registrado en data bruta, 15, 000 datos.

Los tipos de valor de estos origenes de datos son simbdlicos, ya sean las fechas,
categorico ya sean chasis, motor, modelo del articulo, y numéricos ya sean el
precio, cantidad del articulo y, el importe.

La forma de codificacion de los diferentes origenes de datos causa dificultad para
procesarlos, porque los origenes de datos contienen atributos muy diferentes y
dificiles de relacionar entre si. Por ejemplo las variables que aparecen como
“claves”, como los codigos de clientes, codigos de vendedor, codigos de productos y
codigo de venta. Estas variables deben tener esquemas de codificacion idénticos
desde un origen de los datos a otro; de otro modo no seréd imposible relacionar los
origenes de datos. Se debera realizar una preparacion adicional de los datos para
volver a codificar estos campos clave para fusionar.

4.1.3.3. Verificacién de la calidad de datos

La verificacion de la calidad de los datos realizada durante estos procesos de
descripcion y exploracion ha permitido detectar algunos de los problemas los cuales
suelen incluir:

Datos perdidos. Los datos perdidos conocidos incluyen campos vacios, campos con
caracteres especiales y datos numéricos, en los registros de chasis. Sin la
informacion necesaria que proporciona este dato, estos registros de chasis se pueden
omitir en algunos de los siguientes modelos.

Errores de datos. La mayoria de los origenes de datos se generan automaticamente,
por lo que no es un problema grave, sin embargo se observa que la variable
“Numero” tiene errores tipograficos por lo que es recomendable generarle un valor
para identificar al cliente y relacionarlo con el articulo.

Errores de mediciones. El origen principal de los errores de mediciones es el
campo “CAN” (cantidad) en la tabla Ventas por articulo detalle motos. Se observa
que existen elementos que expresan cantidad negativa, lo que esta dificultando la
sumatoria de productos y el importe pagado. Si alguno de los elementos no esta
cumplimentado correctamente, es posible que no proporcione la informacion que se
espera obtener. De nuevo, durante el proceso de exploracién, es importante prestar
una especial atencion a los elementos que expresan la cantidad del articulo vendido.

A continuacion la tabla VI, muestra el resumen de los datos con errores de
medicion, valores perdidos, valores nulos; ademas indica la cantidad de muestras
que contiene los registros, el porcentaje de aprobacion del dato que contiene la
variable y el procedimiento que se realizara para cada caso.
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TABLA VI.

CUADRO DE RESULTADO DE VALORES CON ERRORES DE MEDICION, VALORES

PERDIDOS Y VALORES NULOS, (ELABORACION PROPIA)

Variable Total Total Total Total Porcentaje Procedimiento
errores | perdidos de
L nulos muestras .,
medicion aprobacion

CAN 68 0 0 4754 98.56% Se corregira
manualmente

chasis 0 0 362 4754 92.38% Eliminar variable
no relevante

motor 0 0 1 4754 99.77 Eliminar Variable

Modelo 0 0 0 4754 100% Dato correcto

articulo 0 0 0 4754 100% Asignar un
nimero como
identificador

Precio 0 0 0 4754 100% Dato correcto

color 0 0 0 4754 100% Dato correcto

Numero 4754 0 0 4754 0% Asignar un
ndmero como
identificador

Monto 0 0 0 4754 Dato correcto

Los datos utilizados en este proyecto son datos referentes a empleados y clientes
que incluyen informacion personal como son Unicamente, sus nombres Yy
apellidos.

A continuacion, listamos los datos adquiridos:

X/
L X4

X/
L X4

X/
°

Cliente
Cada cliente estd identificado por su codigo de cliente que es un valor
numeérico. Todo cliente esta relacionado con una venta y un pago que éste
realizo.

Vendedor

Cada vendedor esta identificado por su codigo de vendedor el cual es un
valor numérico. Todo empleado estd relacionado con una venta que éste
realizo durante el dia.

Articulo
Cada articulo estd identificado con un iD articulo el cual es un valor
numérico. Todo articulo esta relacionado con una localidad en la cual se
encuentra.

Forma de Pago

Cada venta esta identificada con su cédigo de forma de pago el cual es un
valor numérico. La forma de pago esta relacionada con la venta directamente
realizada en el transcurso del dia a dia.
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% Tipo de Documento
Cada venta esta identificada con su tipo de documento el cual es un valor
numérico. El tipo de documento esta relacionado con la venta directamente
realizada en el transcurso del dia a dia.
s Tiempo
El tiempo es extraido en formato numérico.
Los atributos especificos que seran utiles a la hora de hacer la mineria de
datos son:
e Identificador de Cliente
e Identificador de Vendedor
e Identificador de Articulo
e Ventas realizadas anualmente.

e Tiempo de ventas realizadas por los Empleados.

4.1.4. Iteracion #4: Preparacion de los datos de Mineria de Datos

En este punto se presentan los procesos de extraccion y transformacion de las
tablas dimensidnes y las tablas de hechos del modelo dimensional creado.

«  Descripcion de Tablas Fuentes
Las tablas a continuacion muestran los datos que contienen las tablas
fuentes, se toma el total de 4754 registros, se considera las variables méas
representativas que permitan analizar las ventas y posteriormente predecir el
comportamiento de las mismas, a través de los modelos de prediccion que se
ajusten al objetivo del proyecto. Los datos que se considera son: fecha de
venta, articulo, cantidad y monto por mes.

TABLA VII. N
VENTAS DE MOTOCICLETAS POR MESES EN EL ANO 2014.

FECHA ARTICULO CANTIDAD | MONTO
Enero motocicletas 100 535,468.68
Febrero motocicletas 93 471739.85
Marzo Motocicletas 138 669,259.17
Abril Motocicletas 92 467,966.26
Mayo Motocicletas 124 683,944.09
. Junio Motocicletas 208 951,855.16
Afio 2014 Julio Motocicletas 93 496,100.41
Agosto Motocicletas 104 751910.62
Septiembre Motocicletas 89 533860.55
Octubre Motocicletas 116 617269.65
Noviembre Motocicletas 91 457690.15
Diciembre Motocicletas 91 448427.46
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TABLA VIIL. B
VENTAS DE MOTOCICLETAS POR CADA MES EN EL ANO 2015
FECHA ARTICULO CANTIDAD | MONTO

Enero Motocicletas 91 448427.46

Febrero Motocicletas 92 467,966.26

Marzo Motocicletas 124 683,944.09

Abril Motocicletas 120 630,900.09

Mayo Motocicletas 91 448427.46

. Junio Motocicletas 93 471739.85
Ao 2015 Julio Motocicletas 138 669,259.17
Agosto Motocicletas 208 951,855.16
Septiembre Motocicletas 93 496,100.41

Octubre Motocicletas 104 751910.62

Noviembre Motocicletas 89 533860.55

Diciembre Motocicletas 116 617269.65

TABLA IX. ~
VENTAS DE MOTOCICLETAS POR CADA MES EN EL ANO 2016
FECHA ARTICULO CANTIDAD | MONTO

Enero Motocicletas 81 469555.80

Febrero Motocicletas 102 708338.53

Marzo Motocicletas 110 749877.42

Abril Motocicletas 117 789355.68

Mayo Motocicletas 103 692158.61

. Junio Motocicletas 87 507659.11
Ao 2016 75 Motocicletas 100 502107.43
Agosto Motocicletas 101 660180.63

Septiembre Motocicletas 95 561613.05

Octubre Motocicletas 69 444864.77

Noviembre Motocicletas 80 487874.37

Diciembre Motocicletas 100 742872.00
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TABLA X. )
VENTAS DE MOTOCICLETAS POR CADA MES EN EL ANO 2017
FECHA ARTICULO CANTIDAD | MONTO
Enero Motocicletas 99 639784.74
Febrero Motocicletas 133 723460.18
Marzo Motocicletas 111 597755.75
Abril Motocicletas 96 560085.76
Mayo Motocicletas 75 482806.49
. Junio Motocicletas 115 816024.44
Ao 2017 3o Motocicletas 90 63842420
Agosto Motocicletas 99 640721.67
Septiembre Motocicletas 110 905952.76
Octubre Motocicletas 94 899083.86
Noviembre Motocicletas 97 856535.53
Diciembre Motocicletas 102 900267.56
TABLA XI. .
VENTAS DE MOTOCICLETAS DESDE ENERO HASTA MAYO EN EL ANO 2018
FECHA ARTICULO CANTIDAD | MONTO
Enero Motocicletas 121 1166585.31
Febrero Motocicletas 118 1101831.29
Afio 2018 Marzo Motocicletas 124 1132184.70
Abril Motocicletas 89 835397.09
Mayo Motocicletas 87 808399.32

A continuacion, la tabla XI1 muestra los diversos modelos de los articulos que contienen
las tablas fuentes y a su vez la cantidad que se ha vendido durante este periodo de
tiempo (2014-2018).




TABLA XIlI.
MODELO DE ARTICULO Y CANTIDAD VENDIDA

MODELO DEL CANTIDAD
ARTICULO VENDIDA

CB110 144
CB125F 32
CB150 INVICTA 164
CB160F 72
CB190R 283
CBF110MC 1
CBF110ME 20
CBF125MC 7
CBF125 STUNNER 15
CBF150 INVICTA 39
CBF150MA 63
CBF150MC 1
CBR250R 22
CBR250RAD )
CBR250RC 6
CBX250 3
CCG125 214
CG 150 16
CRF230F 2
CRF250LF 1
DIO 35
EG 1000 TIPO S 41
EG4000CX 7
EG5000CX 33
EG6500 CX S 16
EG6500 CX S S 23
ELITE 125 101
EP2500C SC 9
EP2500CX 18
EU10-I 1
EU20-I 3
G200 QAMD 11
GL125 897
GL150 328
GX120T1 QH 1
GX160T1QAB3 2
GX270T2 QP 1
GX270 T2QH 2
GX35T-SD 4
GX390H1 QH1 6
GX390T1QH 2




HI/4/13 CV 45
HI/4/9C 22
H1/2/9 MP 2
HJ/3/13AP 4
HJ/3/7 C1 32
HJ/3/9S 3
Hi/4/13 A 30
HJ/4/13 C 84
Hl/4/9/A 3
HV/28/5.5 QAB31 14
NF100 WAVE 5
SHADOW 150 4
STORM 60
TRX250TEE 8
TRX420FE1E 9
TRX420FE1F 12
TRX420FE1G 4
TRX420FE1H 12
TRX420FED 1
TRX420TE1E 1
UMK435 1
UMK435T-ACCO1 13
UMRA435T 15
V-MEN 3
WAVE 110 162
WB20XHDR 64
WB30XHDR 189
WB30XTDR 1
WIJR2525T 17
WIJR4025T 31
X190CT 4
XL200 36
XR125L 142
XR150L 689
XR190L 106
XR250-TORNADO 262
TOTAL VENTAS 4754
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Fig. 7. Modelado Dimensional
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4.1.5. Iteraciéon #5: Modelado Dimensional

Para los modelos dimensionales que se han realizado mediante un Esquema Estrella.
Dicho Esquema Estrella se realiza mediante la elaboracion de Tabla o tablas de
Hechos o Fact Table, donde la tabla contiene los datos para el anlisis y esta rodeada
de Tablas de Dimensiones que son tablas mas pequefias y con datos necesarios para

la tabla hechos.

A continuacién, en la Tabla X111 se presentan las consideraciones de la creacion de
los modelos dimensionales respecto a los estandares de nombres usados:

4.1.5.1.Dimensiones VS Hechos — Matriz Bus

En la siguiente TABLA XIII se muestra la matriz bus con las dimensiones que
utiliza cada tabla de hechos.

TABLA XIII.
MATRIZ BUS
Dimensiones
Hechos Matrices Tiempo | Cliente | Articulo | Tipo Pago | Vendedor
Hecho | Unidades vendidas X X X X X
Ventas
Monto soles
ventas X X X X X

4.1.5.2. Start Mart

La siguiente Fig. 8 muestra el hecho ventas con sus respectivas dimensidnes, asi
como también los atributos de cada una de las dimensidnes.

Forma Pago

Descripcion

Fecha

Mes Tiempo
Afio O O

Hecho Ventas OMOdelo OME”CS Articulo
Cantidad de unidades
Monto soles Nombre

O Cliente

O Nombre
Vendedor
Descripcién
Tipo

Documento

Fig. 8. Start Mart Ventas
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4.15.3. Andlisis de Procesos

En Este apartado se explica los procesos cubiertos por el datamart, y ademas se
mostrara el nivel de granularidad de cada uno de ellos.

4.15.3.1. Procesos de Ventas

Este proceso tiene por objetivo analizar las ventas de la organizacion.
Los objetivos que busca cumplir este tema son:

Analizar la Cantidad de Unidades de articulos vendidos
Analizar el Costo de los articulos vendidos

Analizar el margen de utilidad de ventas

Analizar el monto en soles ingresado por las ventas
Analizar el Precio Unitario de los articulos vendidos
Analizar la Utilidad Bruta de las ventas.

Los resultados de este tema se miden por:

Periodos de tiempo, afio y mes.

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

Empleados.

Clientes.

Ventas

4.1.5.4. Dimensiones y atributos

A continuacion, en la TABLA XIV se representan las dimensiénes que son
utilizadas en los temas que son presentados en el punto anterior.

TABLA XIV.
DIMENSIONES

° | Nombre

Dimension Articulo

Dimension Tiempo

Dimensién Cliente

Dimension Vendedor
Dimensién Forma de Pago
Dimension Tipo de Documento

olu|b|lwN|k|=

4.15.4.1. Dimension Articulo
Esta dimension contiene los datos de los articulos para los cuales se
registran las compras y las ventas. Esta dimension presenta en su
estructura una jerarquia, la cual es detallada en la Tabla

Articulo
. nombre_articulo
.. modelo
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Se puede verificar que la TABLA XV muestra la lista de atributos que
componen la Dimension Articulo

TABLA XV.
DIMENSION ARTICULO
Atributo Contenido
Descripcion Formato
key articulo Identificador de Articulo Entero
correlativo
codigo_articulo Caodigo de articulo de BD | Cadena
origen
precio_articulo Precio unitario Decimal

4.1.5.4.2. Dimension Tiempo
Esta dimensidn contiene los periodos de tiempo por el cual se obtendra
informacion.

\_ J

A continuacion, en la TABLA XVI se muestra la lista de atributos que
componen la Dimension Tiempo

TABLA XVI.
DIMENSION TIEMPO
Atributo Contenido
Descripcion Formato
key tiempo Identificador de Tiempo Entero
correlativo
afio Numero de afio Entero
mes Ndmero de mes Entero
fecha Fecha Fecha
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4.15.4.3. Dimensiéon Cliente

En esta dimension se van a contener los datos de los clientes de la
organizacion en los que se registra las ventas.

En la TABLA XVII se muestra la lista de atributos que componen la
Dimension Cliente

TABLA XVILI.
DIMENSION CLIENTE
Atributo Contenido
Descripcion Formato
key cliente Identificador de Cliente Entero
correlativo
nombre_cliente Numero de Cliente Cadena
direccionCliente Direccion de Cliente Cadena

4.15.4.4. Dimensién Vendedor

En esta dimensidn se van a contener los datos de los empleados de la
organizacion quienes registran las ventas.

En la TABLA XVIII se muestra la lista de atributos que componen la
Dimension Vendedor

TABLA XVIII.
DIMENSION VENDEDOR
Atributo Contenido
Descripcion Formato
key vendedor Identificador de | Entero
vendedor correlativo
cédigo_vendedor Caodigo de vendedor Entero
nombre vendedor Nombre de vendedor | Cadena

4.15.4.5. Dimension Tipo Pago

En esta dimension se van a contener los datos de los tipos de pago que la
organizacion maneja.

En la TABLA XIX se muestra la lista de atributos que componen la
Dimension Vendedor

TABLA XIX.
DIMENSION FORMA PAGO
Atributo Contenido
Descripcion Formato

key forma_pago Identificador de forma | Entero

pago correlativo
cddigo forma pago | Cddigo forma pago Entero
descripcion Descripcion forma | Cadena

pago
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4.15.4.6. Tabla de Hechos

En la TABLA XIX se presenta la lista de la tabla de
hechos (fact table) que conforman el modelo dimensional

estrella
TABLA XX.
LISTA DE HECHOS
N2 | Tema Nombre
1 | Ventas HechoVentas

En el siguiente apartado se muestra la descripcion de
cada una de las tablas de hechos:

Hecho Ventas

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

4.1.6. lteracion #6: Modelado de Mineria de Datos

Cuando se utiliza una metodologia hibrida, en el cual se ha integrado la metodologia
de Ralph Kimbal — Bottom- Down para el DataWarehouse y la metodologia CRIPS
(para mineria), pues en esta parte de la metodologia se desarrolla la fase de la
metodologia de la mineria.

Para ello, al modelar la mineria en Microsoft Analysis Services se va a crear una
vista con cada uno de los datos preparados, y es a partir de ello que se van a
seleccionar nuestros datos de aprendizaje, tal como se muestra en la siguiente figura:

-- (REACION DE LA VISTA SEGUN LA SITAXIS QUE SERA TOMADA POR EL ALGORITMO DE SERIES TEMPORALES DE MICROSOFT
Jereate view v tp articulos as

select cast('l/'+right('88 +cast(mes as varchar),2)+'/'+cast(afio as char(4)) as date) as fecha, articulo, unidades vendidas from tp_articulos

select * from v_tp_articulos where year(fechz) = 2817 order by 2,1
--CONSULTA

delete from v_tp_articulos where year(fecha) =2817 and month(fecha):=18
delete from v_tp_articulos where year(fecha) =2017

Fig. 9 Moldeamiento de los datos para adecuar al modelo de prediccion
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4.1.7. Iteracion #7: Disefio Fisico
TABLA XXI.
MODELADO FiSICO DE LA TABLA
DIMENSION CLIENTE
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion
Dato
key cliente Int No Si PK
nombre_cliente | varchar | 300 Si No
Origen Datos Tabla de Cliente en el archivo XLS
TABLA XXII.
MODELADO FISICO DE LA TABLA
DIMENSION ARTICULO
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion
Dato
key articulo Int No Si PK
codigo_articulo | Int No No
nombre_articulo | Varchar | 200 No No
precio_articulo | Float No No
Origen Datos Tabla de Articulo en el archivo XLS.
TABLA XXIII.
MODELADO FISICO DE LA TABLA FORMA
DE PAGO
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion
Dato
key forma_pago | Int No Si PK
descripcion Varchar | 200 No No

Origen Datos

Tabla de Venta en el archivo XLS




TABLA XXIV.

MODELADO FI'S!CO DE LA TABLA
DIMENSION TIEMPO
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Atributo Tipo Dato Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion

key_tiempo | Int No |Si PK

fecha smalldatetime No No

mes int No No

ano int No No

Origen Tabla generada por una consulta sql observada en la fig. 6

Datos

) TABLA XXV. )
MODELADO FISICO DE LA TABLA DIMENSION TIPO DE
DOCUMENTO
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion
Dato
key tipo_documento | Int No |Si PK
descripcion Varchar | 200 No | No
Origen Datos Tabla de Venta en el archivo XLS
TABLA XXVI.
MODELADO FT'SICO DE LA TABLA
DIMENSION VENDEDOR
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion
Dato

Key_vendedor Int No | Si PK

Cddigo_vendedor | Int No | No

Nombre_vendedor | Varchar | 200 No No

Origen Datos Tabla de Vendedor en el archivo XLS
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TABLA XXVII.

HECHO VENTA
Atributo Tipo Longitud | Nulo | Autoincremental | Restriccion

Dato

key hecho Int No |[Si PK
Key articulo Int No | No FK
key_vendedor Int No | No FK
key cliente Int No | No FK
key_tiempo Int No No FK
key tipo_documento | Int No | No FK
key_forma_pago Int No | No FK
unidades_vendidas | Int No No
monto_venta numeric | 10,2 No No
Origen Datos Tabla de Ventas en el archivo XLS

4.1.8. Iteracion #8: ETL (Extraer, transformar y cargar)

La base de datos sirve como una estructura donde se van almacenar los datos que
son extraidos de las fuentes de datos y luego seran procesadas por la herramienta
OLAP.
Se realizé de la siguiente forma:
- Laherramienta Microsoft SQL Server Management Studio como una
herramienta de administracion de base de datos.
- Con esta herramienta creamos la base de datos DM_venta_motos.

Por consiguiente, realizamos las siguientes conexiones:

- Conectamos el origen de datos denominado origen_datos_2017 es un
archivo en formato XLS.

- Conectamos el destino denominado DESKTOP-
4G1TUJNSQLEXPRESS.DM ventas_motos

- Serealiza el proceso de carga de los datos desde la base de datos
fuente transaccional hacia la base de datos recientemente creada.

- EnlaFigura 10y 11. Se visualizan los flujos de control y las
conexiones al origen y al destino.
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EEI Flujo de control g"g Flujo de datos &g Parametros

Controladores de eventos 's— Explorador de paguetes

Contenedor de secuencias

i_)i Dimension Cliente

i-)i Dimension Vendedor

g:‘i Actualizar Data _L.

_]'—b i_)i Hecho Ventas
i_)i Dimension Articulo

3
i i Dimension Forma Page
=3 " .
i i Dimansion Tipo Documento

Administradores de conedones

iﬂ Administrador de conexiones con Excel @ DESKTOP-4G1TU1J\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 10 Conexion al origen y destino

||EI Contenador de secuencias (A

G Administrador de conexiones con Excel

Especifique un archivo de Excel para la conexién; para ello, seleccione un archive existente o properciene una ruta de
acceso de archivo para crear un nuevo archive.
Cenfiguracion de conexién con Excel
Ruta de acceso del archivo Excel:
|t:\TESIS Bl FINAL\origen_datos_2017.xls
ﬂ‘a Actualizar Data _]_. Version de Excel

Exarninar...
Microsoft Excel 97-2003

La primera fila tiene nombres de columna

Cance‘ar

Administradores de conedones

RO S Eo NSO ENERes| ¥ DESKTOP-4GLTUII|\SQLEXPRESS.DM _ventas_matos

Fig. 11 Conexion al origen y destino
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> Poblamiento de la dimension Vendedor:

Para llevar a cabo el proceso ETL de los productos se utilizé un origen de Excel
lo cual se extrajo la informacion necesaria desde una base de datos en este caso
un documento en XLS. La informacion necesaria se extrajo a traves de los
nombres de columnas que en la hoja de Excel estaban por ejemplo el cédigo y
nombre del vendedor.

La figura 12 muestra el proceso de ETL para la dimension Vendedor

gﬂ Flujo de control IZ'?':'I Flujo de datos [ MEEIEREGHE T controladores de eventos ':_: Explorador de paquetes

Tarea Flujo de datos: | #§ Dimension Vendedor

EEI Origen de Excel i9 Origen de OLE DB
2>

l v

,I,T Ordenar

1 »
(&) Conversidn de datos

lJ e(- Destino de OLE DB

J,T Ordenar 1

| Nuevo Vendedores

+ ) .
x Combinacién de mezcla — ] Divisidn condicional
—_—

Administradores de conedones

rﬂ Administrador de conexiones con Excel ¥ DESKTOP-4G1TUIJ\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 12 Flujo de datos Vendedor

> Poblamiento de la dimension Articulo:

Para llevar a cabo el proceso ETL de los productos se utilizé un origen de Excel
lo cual se extrajo la informacion necesaria desde una base de datos en este caso
un documento de hoja de calculo, exactamente de la Tabla Articulo. La
informacidn necesaria se extrajo a través de los nombres de columnas que en la
hoja de Excel estaban por ejemplo el cddigo y nombre del articulo.

La figura 13 muestra el proceso de ETL para la dimension articulo.
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Tarea Flujo de datos: | i Dimension Articulo
E?) Origen de Excel €9 Origen d= OLE DB
1 Conversidn de datos
[N} s J,T Ordenar
lT Ordenar 1

Nus Articulos

+$ Combinacidn de mezda
_\—I W Divisidn condicienal

| e(- Destina de OLE DB

Administradores de conedones

[:]i Administrador de conexiones con Excel ¥ DESKTOP-4G1TUIJ\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 13 Flujo de datos Articulo

> Poblamiento de la dimensién Tipo de Documento:

Para llevar a cabo el proceso ETL del tipo de documento se utiliz6 un origen
Excel lo cual se extrajo la informacion necesaria desde una base de datos en este
caso un documento en formato XLS especificamente se trabajé con la tabla
ventas posteriormente se realizé el siguiente procedimiento:

- Se convirtieron los datos de entrada de la tabla ventas ya que no eran
compatibles con los datos del destino. La informacion necesaria se
extrajo a travées de los nombres de columnas que en la hoja de Excel
estaban por ejemplo el tipo de documento.

- Luego que los datos hayan sido compatibles y ordenados, se procedia
con la combinacién de mezcla usando una funcién de left join
(Combinacion externa izquierda).

- Finalmente los datos limpios pasaban al Destino OLE DB.

La figura 14 muestra el proceso de ETL para la dimension tipo documento.
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g,n Flujo de control |%| ENLELEEE g Parametros Controladores de eventos ':_: Explorador de paguetes

Tarea Flujo de datos: | #%§ Dimension Tipo Documento

E?I Origen de Excel i‘) Origen de OLE DB
=5
l v
;I-_)u Conversidn de datos J’T Ordenar 1
lT Ordenar R(- Destino de OLE DB

+$ Combinacidn de mezda

l Nuevos Tipos

W Division condicional

—_—

Administradores de conedones

[ﬂ Administrador de conexiones con Excel ¥ DESKTOP-4G1TUIJ\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 14 Flujo de datos Tipo Documento

> Poblamiento de la dimension Forma de Pago:

Para llevar a cabo el proceso ETL del tipo de documento se utilizé un origen de
Excel lo cual se extrajo la informacion necesaria desde una base de datos en este
caso un documento de hoja de célculo, especificamente se trabajo con la tabla
ventas posteriormente se realizo el siguiente procedimiento:

- Se convirtieron los datos de entrada de la tabla ventas ya que no eran
compatibles con los datos del destino. La informacion necesaria se
extrajo a través de los nombres de columnas que en la hoja de Excel
estaban en este caso forma de pago.

- Luego que los datos hayan sido compatibles y ordenados, se procedia
con la combinacion de mezcla usando una funcion de left join
(Combinacion externa izquierda).

- Finalmente por medio de la division condicional solo los datos
limpios pasaban al Destino OLE DB.

La figura 15 muestra el proceso de ETL para la dimension forma pago.
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g_n Flujo de control  GERanERClE @ Pardmetros ] controladores de eventos '=_: Explorador de paguetes

Tarea Flujo de datos: |Gl IR T

&El) Origen de Excel > orgendeoiens
-IL)l] Conversidn de dates J’T Ordenar 1
e(- Destino de OLE DB
J’T Ordenar

+$ Combinacidn de mezda vees
—|-' B; Divisign condicional

Administradores de conedones

fif Administrador de conexiones con Excel @ DESKTOP-4G1TUI\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 15 Flujo de datos Forma de Pago

> Poblamiento de la dimension Cliente:

Para llevar a cabo el proceso ETL del tipo de documento se utilizé un origen de
Excel lo cual se extrajo la informacion necesaria desde una base de datos en este
caso un documento con hojas de calculo especificamente de la tabla cliente
posteriormente se realiz6 el siguiente procedimiento:

- Se convirtieron los datos de entrada de la tabla ventas ya que no eran
compatibles con los datos del destino. La informacidn necesaria se
extrajo a través de los nombres de columnas que en la hoja de Excel
estaban en este caso nombre cliente.

- Luego que los datos hayan sido compatibles y ordenados, se procedia
con la combinacion de mezcla usando una funcion de left join
(Combinacion externa izquierda).

- Finalmente, por medio de la division condicional solo los datos
limpios pasaban al Destino OLE DB.
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.o Flujo de control |§j\ Flujo de datos 7= BEETENEGH Controladores de eventos 5= Explorador de paquetes
Tarea Flujo de datos: ‘ W§ Dimension Cliente
Eji) Origen de Excel i') Origen de OLE DB

e(- Destino de OLE DB
lT Ordenar

1 =
(] Conversidn de datos

&T Ordenar 1

+$ ‘Combinacién de mezda

Administradores de conadones
ﬂi Administrador de conexiones con Excel @ DESKTOP-4G1TUIJ\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 16 Flujo de datos Cliente

» Poblamiento de la dimension Tiempo:

Se extrajo la informacién por medio de una consulta acorde con la fecha inicial y
final segun la tabla de Ventas en el XLS.

En la Fig. 17 observamos la consulta que autogenera la dimension Tiempo en el
DataMart

alter table OTiempo add unique (fecha) declare {f1 smalldatetime='01/B1/2014" declare {if2 smalldatetime='30/06/2018°
Jwhile {if1¢=ff2 begin insert into OTiempo values (@FL,MONTH(@f1), datepart(quarter,@fl),
(case when MONTH(@F1) <7 then 1 else 2 end), VEAR(Ef1)) set @f1-ff1+1 end

select * from DTiempo
Fig. 17 Consulta para el poblamiento de la dimensién Tiempo
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> Poblamiento del Hecho de ventas:
Finalmente, cuando se haya terminado la poblacion de las dimensiones se

empieza

a poblar la dimension Hecho.

Para llevar a cabo el proceso ETL del Hecho se utilizé un origen de Excel lo
cual se extrajo la informacidn necesaria desde una base de datos en este caso un
documento en formato XLS, especificamente se trabajo con la tabla ventas
posteriormente se realizo el siguiente procedimiento:

Se convirtieron los datos de entrada de la tabla ventas ya que deben
de ser compatibles con los campos de las tablas destino.

Se buscara el key de cada una de las dimensiones (en este caso por id
articulo, tipo de documento, forma de pago, nombre cliente, nombre
vendedor, fecha, cantidad y monto)

Luego estos datos se almacenaran en la tabla Hecho como clave
foranea, el principal propdsito de esto es que los datos que espera la
tabla Hecho sean limpios e iguales en tipo de dato por eso se lleva a
cabo este poblamiento que termina en el Destino OLE DB.

gﬂ Flujo de contral r;‘?:. Flujo de datos [ EEEIETI ] Controladores de eventos ':_: Explorador de paguetes

Tarea Flujo de

datos: ‘i‘i Hecho Ventas

E; Origen de Excel g€ Destino de oLE DB
l Salida de entradas coincwden%s de blsqueda
—
. . -—
LD Conversidn de datos I Busqueda Forma Pago 1 Bisqueda Vendedor
-
l Silida de entradas coincidentes de bisqueda
1 sisqueda Articulo Bisqueda Tiempo
M

Salida de entradas coincidentes de biisqueda

Salida de entradab coincidentes de busqueda

Salida de entradas coincidentes|de bisquegla Salida de entradas coincidentes de bisqueda

E Bilsqueda Cliente Biisqueda Tipo Documento
I

Administradores de conedones

iﬂ Administrador de conexiones con Excel @ DESKTOP-4G1TUIN\SQLEXPRESS.DM_ventas_motos

Fig. 18 Flujo de datos Hecho Ventas
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> Elaboracion del cubo OLAP:

Se utilizd SQL Server Analysis Services, se lleva a cabo después de haber
concluido con el poblamiento del Data Mart por medio del proceso ETL
Por consiguiente, se genera una vista origen de datos:

En la Fig. 20 se muestra la vista de los datos denominada Vista_DM Ventas
Motos la cual se generd de la conexion al Data Mart denominado
DM_ventas_motos.

D Articule
key_articulo
codigo_artiouls
nombre_articulo
precio_articulo

F 3

DTipo_dooumento

Hedha > key_tipo_dooumento
key_hecho DESCTICPIon

LI

— ke articulo

5= DVendedor key_vendedor

wo ke vendedor key client
codigo_vendedor [ key tiempo
nombre_vendador key_fipo_documento

key_forma_pago

unidades_vendidas T DForma_pago

monto_venta = F——

p{ =0 key_forma_pago

dseipdion

DClienta EE DTiempo

key cliente wo ke tiempo
nombre_cliente fechs

|l

Fig. 19 Vista del origen de datos Vista_ DM Venta Motos

Posteriormente de generar la vista se procede a crear las dimensiones
jerarquizadas y sus unidades de medida. En este caso el cubo se llamara
Cubo_DM Ventas Motos

Las figuras 20 y 21 muestran los pasos de este proceso y en la figura 22 se
muestra el cubo ya implementado.
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Q) Asistente para cubos O X

Seleccionar tablas de grupo de medida
Seleccione una vista o diagrama de origen de datos v, a continuacian,
seleccione |as tablas que se usaran para los grupos de medida.

Vista del origen de datos:
Vista_DM Ventas Motos -

Tablas de grupo de medida: Sugerir

M ==2| DAtticulo
1B DCliente
[]E8 DFoma_pago

[~1ER DTiempo

1B DTipo_documento
B8 DVendedor

[+1E8 Hecho

[ 188 Prediccion_Aima2018
[1E8 Prediccion_ARTXP2018
[ 188 Prediccion_MIXED2018

< Mras Finalizar =: Cancelar

Fig. 20 Creacion del Cubo
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(g Asistente para cubos O X

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

Medida
A l] -~
----||| Unidades Vendidas
{5l Morto Venta
{151l Recuerto Hecho
[]ul] D Vendedar
{4l Codigo Vendedor
-]yl Recuento D Vendedor
[][ul] D Tiempo
Bl Mes
-l Ao
{151l Recuento D Tiempo
[]ul] D Tipo Documento
E----||| Recuento D Tipo Documentao
[[ul] D Forma Pago

]

A

[lul] D Cliente
Al Docvcrde Dl M

< ftras Siguiente = Finalizar =: Cancelar

Fig. 21 Eleccion de Dimensiones y unidades de medidas para el CUBO



*0 ey vendedor
codigo_vendedor
nombre_vendedor

] DArticul

*0 ey articulo
codigo_articulo
nombre_zrticulo
precio_articulo

F

M Hecho

74

|E| CTiempo

b

F 3

|_| DForma_pago

#0 key hecho
key_articulo
key vendsdor
key_clients
key_tiempo
key tipo_documento
key forma_page
unidades_vendidas

monto_vents

=0 key tiempo
fecha

ang

*0 key tipo_documento

*0 key cliente
nombre_cliente

Fig. 22 Creacion del cubo Cubo_DM Ventas Motos



4.1.9.

Iteracion #9: Disefio de la arquitectura técnica

75

En la siguiente figura se muestra la arquitectura que se ha realizado en el
presente proyecto de investigacion. El cual constituye el disefio de una
aplicacion con alto nivel, ya que se ha realizado el estudio de la estructura de
la aplicacion desde el punto de vista de componentes que interactan entre si.

FUENTES DE DATOS EXTRACION, ALMACEN DE | EXPLOTACION
(Base de Datos) TRANSFORMACION Y DATOS (Data | DE LOS DATOS
CARGA (ETL) Mart)

Archivos en Excel
facilitados por la
empresa para el proyecto
de ventas. Tablas fuentes
de donde se extraen los
datos

El proceso ETL tiene como
finalidad hacer
transformaciones de los datos y
una vez teniéndolos limpios

cargarlos al DataMart

Q”
e+
LT
‘[g'/\JM MART

} Utiliza

Power BI - Arquitetura

Evaluacion de modelos

; Predictivos

Mineria

f
A
DASHBOARD

Informe
Web

Fig. 23. Arquitectura del Proyecto
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Ahora detallaremos cada componente de la Arquitectura del Proyecto:

Base de datos transaccional OLTP

La base de datos transaccional que es usada en el proceso ETL es
la base de datos del sistema transaccional de la empresa, cuyos
datos son soportados por una base de datos de Origen XLS (Excel)

Proceso ETL+

El proceso ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) del datamart
ha sido desarrollado usando la herramienta Microsoft SQL Server
Integration Services 2012. 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

Mediante el uso de la herramienta administradora de base de datos
Microsoft SQL Server 2012 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 XLS (Excel) los cuales seran cargados 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 de la Informacion

Para la explotacion de datos primero vamos a utilizar la
herramienta Analisys Service para el modelado de series
temporales de Microsoft este algoritmo nos permitird proyectar las
ventas en lapsos de tiempo. Con respecto al analisis de datos se
crearan Dashboard y reportes segin los requerimientos con la
herramienta de Power Bl desktop y Web.
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4.1.10. Iteracion #10: Implementacién

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 Fig. 28.

Con respecto a la mineria de datos la cual seria la proyeccion de ventas.
Primero debemos de tener en cuenta los datos que necesitamos y que
estos formen parte del modelo del algoritmo de series temporales.

En este caso el pronostico se realizara para las ventas por articulo en los
diferentes afos, se realiz6 la consulta a diferentes tablas (DArticulo,
Hecho y DTiempo).

Se considerara el afio, mes, nombre_articulo y unidades_vendidas por
cada producto

—Iselect t.afio, t.mes, a.nombre_articule, sum(h.unidades_wvendidas) as unidades_wendida
from DArticulo a
inner join Hecho h on a.key_articule=h.key articule
inner join DTiempo t on t.key tiempo=h.key tiempo

where t.afic = 2817
group by a.nombre_articuloe,t.afie,t.mes
order by 2

100 % -

[ Resutados  [J3 Mensajes

afio mes  nombre_atticulo unidades_vendidas
1 ; 1 MOTOCICLETACB110 3
2 2017 1 MOTOCICLETACE125F 2
3 2007 1 MOTOCICLETA CB160F 7
4 2017 1 MOTOCICLETA CE130R 19
5 2007 1 MOTOCICLETACCG125 5
6 2017 1 MOTOCICLETA CRF250LF 1
7 2007 1 MOTOCICLETA DIO 1
8 2017 1 MOTOCICLETAEG 1000 TIPO S 1
9 2007 1 MOTOCICLETA EGHO00CK 1
0 2017 1 MOTOCICLETA GL125 18
1m 20017 A1 MOTOCICLETA GL150 1
12 2017 1 MOTOCICLETAHJ #4413 CV 1
13 2017 A1 MOTOCICLETAHJ /4 /3C 1
14 20017 1 MOTOCICLETA HJ/4A13C k]
15 2017 1 MOTOCICLETA UMK435 1
16 2017 1 MOTOCICLETA WAVE 110 1
17 2017 1 MOTOCICLETA WE30KHDR 7
18 2017 1 MOTOCICLETA XR150L 18
19 2017 1 MOTOCICLETA XR130L 8
g Consulta ejecutada cerrectamente. DESKTOP-4G1TUINSOLEXPRESS ... | DESKTOP-4GITUINLUF

Fig. 24. Consulta para pronostico



Luego de tener la consulta que se implementara como parte del modelo y asi
alimentar el algoritmo se cre6 una tabla temporal con la misma estructura de

datos que necesitaremos: afio, mes, articulo y unidades_vendidas.

En la Fig. 25 podemos observar la tabla temporal creada como tp_articulos.

100 %o

create table tp _articulos

articule wvarchar(188)

afio int not null,
mes int not null,
unidades_wendidas dint not null
select * from tp_articulos

-

[ Resultados _'__1 Mensajes

550
551

552
553
554
555
556
557
558
559
560
561

562
563
564
565
566
567
568

articulo
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2...
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2...
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..
MOTOCICLETA GX270 T2..

afio

2014
2014
2014
2014
2014
2014
2014
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015
2015

3 Consulta gjecutada correctamente.

== - ) B S ¥

11
12

unidades_wvendidas

o

0000000000000 000QQ

DESKTOP-4G1TLL

Fig. 25. Creacion de tabla temporal tp_articulos

Visualizando no todos los articulos tenian monto para todos los meses, lo cual
no tenian registros en todos los meses de todos los afios. Para esto se cred un
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cursor el cual llené la tabla temporal tp_articulos con los articulos para todos los

meses de todos los afios de los cuales se tenian informacion y colocando al

monto el valor “0” para todos ellos.

La figura 26 muestra el primer cursor creado, en este caso llamado articulos
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-]--CREACION DE UN CURSOR PARA COMPLETAR LAS COLUMNAS DE LOS MESES Q NO SE VENDIO ALGUN PRODUCTO ESPECIFICO EM 5L
|——Y EN LA COLUMNA NO SE MUESTRA
declare @articule varchar(188), @afc int, @mes int
-ldeclare articulos curser for
Clselect distinct a.nombre_articulo
from DArticulo a
inner join Hecho h on a.key articulo=h.key articule
open articulos;
fetch next from articulos into @articule
set ({mes=1
Slwhile @@FETCH STATUS=@
—lbegin
set [fafic=2014
] while (@afio<=2@17
] begin
set (mes=1
-] while {mes<=12
-] begin
insert into tp_articulos values(@articule,@afic,@mes,@)
set (imes=@mes+1

end
set (@afio=fafio+l
end
fetch next from articulos into @articulo

end
close articulos;
deallocate articulos;

Fig. 26. Creacion del cursor denominado articulos

Seguidamente se cre6 otro cursor para actualizar el monto que el primer cursor
le registro a todos los articulos con el valor “0” por el monto real de cada uno de
los articulos. De esta manera siempre que un articulo no tenga monto en un mes
determinado vaya una fila pero con valor “0”.

Como se aprecia en la fig. 27 se muestra el segundo cursor creado, en este caso
Ilamado articulos2.

declare @articule_ varchar(18@), @afo_ int, @mes_ int, @unidades_vendidas_ int
-ldeclare articulos2 cursor for
-lselect t.afie, t.mes, a.nombre_articulo, sum(h.unidades_wendidas) as unidades_wendidas
from DArticulo a
inner join Hecho h on a.key articule=h.key articulo
inner join DTiempo t on t.key tiempo=h.key tiempo
group by a.nombre_articule, t.afio, t.mes order by 1,2,3;
open articulos2;
fetch next from articulos2 into @afic_,@mes_,@articule ,@unidades_vendidas_
—while @@FETCH _STATUS=@
—lbegin
-] update tp_articules set unidades_vendidas=@unidades_vendidas_
where articulo=@articulo_ and afio=@afio_ and mes=@mes_
fetch next from articulos2 into @afic_, @mes_, @articule_, @unidades_vendidas_
end
close articulos2
deallocate articulos2;

Fig. 27. Creacion del segundo cursor denominado articulos2
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Continuando con el proceso del modelado de datos para alimentar el algoritmo

se genero una vista por lo cual se realizo una consulta respectiva de la tabla
temporal que se poblo.

La Fig. 28 se visualiza la vista creada.

-- (REACION DE LA VISTA SEGUN LA SITAXIS QUE SERA TOMADA POR EL ALGORITMO DE SERIES TEMPORALES DE MICROSOFT

select * from v_tp_articulos where year(fecha) = 2017 order by 2,1

Fig. 28 Creacion de la vista denominada v_tp_articulos

Ahora que tenemos todos los datos moldeados para alimentar al algoritmo
debemos de crear la estructura de mineria de datos y como primer punto

debemos de generar una vista de acuerdo a la coneccion de origen que es
DM_Ventas Motos.ds

¥ Asistente para vistas del origen de datos O >
Finalizacion del asistente v

Proparcione un nombre y haga clic a continuacion en Finalizar para crear la
nueva vista del origen de datos.

Mombre:

|‘n.|"|sta PrediccionZ]

Vista previa:
O VistaPrediccion2

< Mras Cancelar

Fig. 29. Creacidn de la vista denominada VistaPrediccion por medio
del origen de datos DM_Ventas Motos.ds

Como segundo punto debemos de crear la estructura de mineria de datos con
respecto al algoritmo que utilizaremos en este caso series temporales.

En la Fig. 30. Observamos la eleccion de la técnica.
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N\ Asistente para mineria de datos O X

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione
la técnica mas aplicable.

(® Crearla estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos
¢Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?
Serie temporal de Microsoft v
(O Crearla estructura de mineria de datos sin modelos
Deackicide:
El algontmo de serie temporal de Microsoft analiza datos de tiempo para encontrar patrones

basados en el andlisis de las series temporales, como patrones de ventas mensuales y patrones
de beneficios anuales |

< Ards Siguiente > | Foaia Cancelar

Fig. 30 Seleccion de la tecnica de mineria de datos

En la Fig. 31 veremos que seleccionamos la vista que creamos de acuerdo al origen
de datos DM_Ventas Motos

A Asistente para mineria de datos O

Seleccionar vista del origen de datos
Seleccione la vista del origen de datos para proporcionar los datos para la
estructura de mineria de datos.

Vistas del origen de datos disponibles:

Vigta DM Ventas Motos = Tablas:
Vista Prediccion v_tp_articulos
Examinar...

< Atras Finalizar =x Cancelar

Fig. 31 Seleccion de la VistaPrediccion




A\ Asistente para mineria de datos O x
Especificar tipos de tablas
Especifique el tipo de tablas que se utilizarén en el analisis.
Tablas de entrada:
Tablas Escenario Anidado
M | v_tp_atticulos |
< Atras Cancelar

Fig. 32 Seleccidn de la tabla modelada para el algoritmo de series temporales

A continuacion escogeremos los datos de aprendizaje.

La Fig. 33 muestra la seleccion de los articulos, fechas como clave y unidades
vendidas como entrada y prediccion.

A\ Asistente para mineria de datos

O *

Especificar los datos de aprendizaje

Especifique las columnas que se utiizaran en el analisis.
Estructura del modelo de mineria de datos:

Tablas y columnas Clave [m] Ertrada (W] De predic...

- M v_tp_articulos

A articulo ] O

A fecha Ol L]

3 unidades_vendidas |

Recomendar entradas para la prediccidn seleccionada actualmente:

Sugerir

< Afras Cancelar
Fig. 33 Seleccion de datos de aprendizaje
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Luego automaticamente se asignan tipos de datos a los datos que el algoritmo
necesita.

A\ Asistente para mineria de datos O X

Especificar el contenido y el tipo de datos de las
Especifique el contenido y el tipo de datos de las columnas de |a estructura de
mineria de datos.

Estructura del modelo de mineria de datos:

Columnas Tipo de contenido Tipo de datos
o | Aticulo | Key Text
A Fecha Key Time Date
E Unidades Vendidas Continuous Long

Detectar datos continuos o discretos para columnas numéricas:

Detectar

< Mras Finalizar == Cancelar
Fig. 34 Especificacion de tipo de dato y contenido
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Por Gltimo, se le brinda un nombre a la estructura y al modelo de mineria de datos

La Fig. 35 muestra la culminacion de la estructura de mineria de datos.

A\ Asistente para mineria de datos O ot

Finalizacion del asistente
Finalice el Asisterte para mineria de datos proporcionando un nombre para la
estructura de mineria de datos. o

MNombre de la estructura de mineria de datos:

[Prediccion_MIXEDH |

MNombre del modelo de mineria de datos:

|Series Temporales |

Vista previa:

= A Prediccion_MIXED_
= E Columnas
1 Aticulo
] Fecha
ja Unidades Vendidas

< Aras Cancelar
Fig. 35 Finalizacion de la estructura de mineria de datos
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[0 v_tp_articulos Estructura Prediccion_MIXED
fecha I+ Microsoft_Time_Series
articulo A Articulo A Key
unidades_vendidas A Fecha A Key
A Unidades Vendidas 3] Predict

Fig. 36 Estructura de Mineria de Datos y Modelado de Mineria de Datos

Por consiguiente procedemos a integrarle parametros al algoritmo ya que se va afiadir en
FORESCAST_METHOD el valor de MIXED en este parametro podemos elegir el modelo
de serie temporal que utilizaremos y por otro lado en el parametro PERIODICITY_HINT
se le aflade {12} ya que la prediccion la haremos anualmente por 12 meses.

En la Fig. 37 observaremos los parametros del algoritmo y los que utilizaremos.

&l Estructura de mineria de datos P e el 5 Visor de modelos de mineria de ... &2 Gréfico de precision de mineria ... %P Prediccion de modelo de mineria. ..

TR AIX

Estructura Prediccion_MIXED A Parimetros de algeritmo x

Al  Articulo = |

Parametros:

A Fecha A Key

A Unidades Vendidas Y Predet Parametro Valor Predetermi.. Rango €
FORECAST_METHOD MIXED MIXED [ARTXP|ARL...
HISTORIC_MODEL_COUNT 1 [0,100]
HISTORIC_MODEL_GAP 10
INSTABILITY_SEMSITIVITY 1.0 [0,1]
MAKIMUNM_SERIES_VALUE +1E308 [column m...
MINIMUM_SERIES_VALUE -1E308 [...column ...
MINIMUM_SUPPORT
MISSING_VALUE_SUBSTITUTION Mone
PERIODICITY_HINT 12} w
Descripcion:

Especifica un valor numérico entre 0y 1 utilizado para detectar la periedicidad. Cuando estevalor &
es mas cercano a 1 se favorece el descubrimiento de varios patrones casi peridgdicos y la

generacion automatica de sugerencias de periodicidad. Un nimero mayor de sugerencias de
periedicidad puede aumentar el tiempo de entrenamiento de los modelos, 5i el valor es mas

Agregar Quitar Cancelar Ayuda

Fig. 37 Parametros para el algoritmo con el metodo MIXED
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A continuacion veremos la grafica que nos brinda el modelo de mineria de datos

MIXED de los articulos mas vendidos en el transcurso de los afios iniciando desde el
2014.

,f(ﬂ Estructura de mineria de datos )u Modelos de mineria de datos ﬁé [ LR S E el [ Grafico de predisién de mineria de ... §P Predicdén de modelo de mineria d. ..

Modelo de mineria: | Prediccion_MIXED ~ | Wisor: |Visor de series temporales de Microsoft | T

Gréficos  Modelo

"Q Abs 5y [] Mostrar predicciones histdricas [] Mostrar desviaciones Pasos de predicdon |10 -5
| MOTOCICLETA CB110:Unidades vendida... ~|
a
5.000.00 % Il MOTOCICLETA CB110:Unidades V...
Il MOTOCICLETA CB125F:Unidades ...
400000 % I MOTOCICLETA CB150 INVICTA:Un...
Il MOTOCICLETA CB160F:Unidades ...
M MOTOCICLETA CB190R:Unidades ...
3.000.00 % H M MOTOCICLETA CBF 110MC:Uridad. ..
2.000.00 % { \
o M l/\
0.00% s
-1.000.00 %
01/01/2014 01/05/2015 017052017

Fig. 38 Visor del Modelo de mineria de datos MIXED

Ahora se evaluard un modelo con el método ARTXP para su posterior fiabilidad y ver
cual se adecua o tiene menos margen de error.

Procedemos a integrarle parametros al algoritmo ya que se va afiadir en
FORESCAST_METHOD el valor de ARTXP en este parametro podemos elegir el modelo
de serie temporal que utilizaremos y por otro lado en el parametro PERIODICITY_HINT
se le aflade {12} ya que la prediccion la haremos anualmente por 12 meses.

En la Fig. 39 observaremos los parametros del algoritmo y los que utilizaremos.
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#d Estructura de mineria de datos

@& X
Estructura
A Articulo

A Fecha
A Unidades Vendidas

Modelos de mineria de datos

Prediccion_ARTXP

A Visor de modelos de mineria de ...

&3 Grafico de predsisn de mineria ...

7 Predicdén de modelo de mineria. ..

| A Parametros de algoritmo

0 & R

Microsoft_Time_Series
Parametros:
Parametro Valor Predetermi... Rango 0
Eredict FORECAST METHOD ARTHP MIXED [ARTXPJARI...
HISTORIC_MODEL_COUNT 1 [0,100]
HISTORIC_MODEL_GAP 10
INSTABILITY_SENSITIVITY 1.0 [0.1]
MAKIMUM_SERIES_VALUE +1E308 [column m..
MMINIMUNM_SERIES_VALUE -1E308 [ column ..
MIMNIMUM_SUPPORT
MISSING_VALUE_SUBSTITUTION Mone
PERIODICITY_HINT 12} Y]

Descripcian:

Agregar

Quitar

Especifica un valor numeérico entre 0y 1 utilizado para detectar la periodicidad. Cuando este valor
es mas cercane a 1 sefavorece el descubrimiento de varios patrones casi periddicos y la
generacién automatica de sugerencias de periodicidad. Un ndmero mayor de sugerencias de
periodicidad puede aumentar el tiempo de entrenamiento de los modelos. 5i el valor es mas

Cancelar

Ayuda

Fig. 39 Parametros del algoritmo con el metodo ARTXP

A continuacion veremos la grafica que nos brinda el modelo de mineria de datos
ARTXP de los 5 articulos mas vendidos en el transcurso de los afios iniciando desde el

2014.

#&l Estructura de mineria de d...

A% Modelos de mineria de datos

de mineri. ..

Visor de model

#= Grafico de predsién de min...

P Predicddn de modelo de mi...

Modelo de mineria: |Predicdon_ARTXP ~ visor: |Visor de series temporales de Microsoft  ~ | @2
Graficos  Modelo
@E, abs 53 [] Mostrar predicdones histdricas [] Mostrar desviaciones Pasos de prediccién (L0
5.000.00 %
4.000.00 %
3.000.00 % ' \
2.000.00 % I \
o Mb
0.00% =
-1.000.00 %
01/01/2014 01/0%/2015 01/05/2017

| MOTOQCICLETA CB110:Unidades V... =

- MOTOCICLETA CE110:Unida...
- MOTOCICLETA CB125F:Unid...
- MOTOCICLETA CBE 150 IMNVIC...
- MOTOCICLETA CB160F:Unid. ..
- MOTOCICLETA CB190R:Unid. ..

B MOTOCICLETA CBF110MC:U...

Fig. 40 Visor de modelo de mineria de datos ARTXP
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Por ultimo, se evalud un modelo con el método ARIMA para su posterior fiabilidad y

ver cual se adecua o tiene menos margen de error.

Procedemos a integrarle parametros al algoritmo ya que se va afiadir en
FORESCAST_METHOD el valor de ARIMA en este parametro podemos elegir el modelo
de serie temporal que utilizaremos y por otro lado en el parametro PERIODICITY_HINT
se le aflade {12} ya que la prediccion la haremos anualmente por 12 meses.

En la Fig. 41 observaremos los parametros del algoritmo y los que utilizaremos.

#&d Estructura de mineria de datos [ i C el = visor de modelos de mineria de ... 43 Grafico de predsién de mineria ... %@ Prediccién de modelo de mineria...
@& %X A Pardmetros de algoritmo =
Estructura Prediccion_ARIMA
A Microsoft_Time_Series .
A Articio aq ey Pardmetros:
A Fechs A Key Parametro valer Predetermi.. Range ~
A Unidades Vendidas 3 Fredict FORECAST_METHOD ARIMA MIXED [ARTXPJARL..
HISTORIC_MODEL_COUNT 1 [0,100]
HISTORIC_MODEL_GAP 10
INSTABILITY_SENSITIVITY 1.0 [0.11
MAXIMUM_SERIES_VALUE +1E308 [column m...
MINIMUM_SERIES_VALUE -1E308 [...column ...
MINIMUM_SUPPORT
MISSING_VALUE_SUBSTITUTION Mone
PERIODICITY_HINT {12} v

Descripcién:

Especifica un valor numérico entre 0 y 1 utilizado para detectar la periodicidad. Cuando estevalor
s mds cercano a 1 se favorece el descubrimiente de varios patrenes casi periédicos y la

generacién automatica de sugerencias de periodicidad. Un nimero mayor de sugerencias de
pericdicidad puede aumentar el tiempo de entrenamiento de los modelos. Si el valor es mas

= auiter T =

Fig. 41 Parametros del algoritmo con el metodo ARIMA

A continuacion veremos la grafica que nos brinda el modelo de mineria de datos
ARTXP de los 5 articulos mas vendidos en el transcurso de los afos iniciando desde el
2014.

.ﬁi Estructura de mineria de datos ;\ Modelos de mineria de datos ﬁa e R e R el += Grafico de predsién de mineria de d... @ Predicdén de modelo de mineria de ...
Modelo de mineria: | Prediccon_ARIMA ~ wvisor: |Visor de series temporales de Microsoft v | T2

Graficos  Modelo

@&, Abs 53 [] Mostrar predicciones histdricas [] Mostrar desviaciones Pasos de predicdién |10 =
[ MoTOCICLETA CB110:Unidades vendida... |
3
5.000.00 % M MOTOCICLETA CB110:Unidades Ve...
Il MOTOCICLETA CB125F:Unidades V...
4000.00% Il MOTOCICLETA CB150 INVICTA:Uni...
Il MOTOCICLETA CB160F:Unidades V...
Il MOTOCICLETA CB190R :Unidades V...
3.000.00 % H I MOTOCICLETA CBF110MC:Unidade....
2.000.00 % ) )
o M \/\
0.00 % s
-1.000.00 %
01/01/2014 01/08/2015 01/05/2017

Fig. 42 Visor de modelo de mineria de datos ARIMA
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Estos modelos de mineria de datos también se pueden crear directamente desde
el Analysis Services con el lenguaje DMX. Al igual que con la herramienta para
iniciar se creaba el modelo, acd hacemos lo mismo solo que con el lenguaje
apropiado ya que los metadatos se consultan en DMX.

En la Fig. 43 observamos la creacion de los modelos de mineria de datos

--CREANDO MODELO DE PREDICCION DE SERIES DE SERIES TEMPORALES ARIMA
CREATE MINING MODEL [Prediccion ARIMA](

fecha date KEY TIME,

articulo text key,

unidades long CONTINUOUS PREDICT

)

USING Microsoft_Times Serdies(AUTO_DETECT PERIODICITY = @.8, FORECAST_METHOD

"ARIMA" )

--CREANDO MODELO DE PREDICCION DE SERIES DE SERIES TEMPORALES ARTXP
CREATE MINING MODEL [Prediccion_ARTXP](

fecha date KEY TIME,
articulo text key,
unidades long CONTINUOUS PREDICT

)

USING Microsoft_Times_Series(AUTO_DETECT_PERIODICITY = @.8, FORECAST_METHOD = '"ARTXP')

--CREANDD MODELO DE PREDICCION DE SERIES DE SERIES TEMPORALES MIXED
CREATE MINING MODEL [Prediccion_MIXED](

fecha date KEY TIME,

articulo text key,

unidades long CONTINUOUS PREDICT

)
USING Microsoft_Times Serdies(AUTO_DETECT PERIODICITY = @.8, FORECAST_METHOD

Fig. 43 Creacion de modelos de mineria de datos basado en el algoritmo de
series temporales

"MIXED')

Al tener creados los modelos ARIMA, ARTXP y MIXED procedemos a hacer
uso de estos. Usando sentencias en DMX consultando predicciones en el tiempo
de 12 meses por cada producto vendido especificamente.

--UTILIZANDO EXTENCIONES DE MINERIA DE DATOS(DMX) PARA CREAR LOS DIFERENTES TIPOS DE
--PREDICCIONES BASADOS EN MODELOS DE SERIES TEMPORALES

select FLATTENED

[Prediccion_MIXED].[Articulo],

PredictTimeSeries([Prediccion MIXED].[Unidades Vendidas],12) as PrediccionCantidad
from [Prediccion_MIXED]

where [Articule] = "MOTOCICLETA CBll@’

select

[Prediccion_ARIMA].[Articulo],

PredictTimeSeries([Prediccion ARIMA]. [Unidades Vendidas],12) as PrediccionCantidad
from [Prediccion_ARIMA]

where [Articule] = "MOTOCICLETA CBll@’

select

[Prediccion ARTXP].[Articule],

PredictTimeSeries([Prediccion_ARTXP].[Unidades Vendidas],12) as PrediccionCantidad
from [Prediccion_ ARTXP]

where [Articule] = 'MOTOCICLETA CBl11@'

Fig. 44 Consultas DMX para crear los diferentes tipos de predicciones de un
articulo especifico
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4.1.11. Iteraciéon #11: Evaluacion

Para comprobar la exactitud de un modelo de prediccion es dividirlo en formacion
del modelo y otro validandolo.

Para la siguiente validacion los valores pronosticados se comparan con los valores
reales. Puesto que al final los modelos deben ser reconstruidos ya que nuevos
datos se integrarian y esto no debe afectar a predicciones futuras con datos
recientes que se haga en la empresa.

Existe un método que mide las desviaciones y valores exactos de la serie de
tiempo en porcentajes este método se denomina MAPE (Porcentaje promedio
absoluto de error).

De acuerdo a los algoritmos implementados en la investigacion ARIMA, ARTXP
Y MIXED para el analisis del proyecto se procedio a realizar la prediccion del afio
2017 para sus 3 primeros meses (enero, febrero y marzo) de los productos que
mas se vendieron segun el histdrico, puesto que se compararian con los valores
reales que se tienen respecto a las ventas.

A continuacion, explicaremos el procedimiento con la técnica MAPE:
- ERROR =DATO REAL - DATO PREDICHO
- ERROR ABSOLUTO = |[ERROR|

- ERROR ABSOLUTO PORCENTUAL = (ERROR ABSOLUTO/
DATO REAL)*100
-  MAPE = (Suma de ERROR ABSOLUTO %) / CANTIDAD

ARTICULOS

En la Fig. 45 se hace la evaluacion del algoritmo ARIMA con el método MAPE.
Segun este argumento indica que se haya un error de un 115% en el pronostico.

ARIMA

DATOS REALES

ALGORITMO ARIMA
MOTOCICLETA CB110 012017 0:00:00 3 3 o 4] o
MOTOCICLETA CB110 022017 0:00:00 5 1 -4 4 400
MOTOCICLETA CE110 032017 0:00:00 4 4 o] o o]
MOTOCICLETA CB125F 012017 0:00:00 o] 2 2 2 100
MOTOCICLETA CB125F 022017 0:00:00 -1 1 2 2 200
MOTOCICLETA CB125F 032017 0:00:00 o 2 2 2 100
MOTOCICLETA CB160F 012017 0:00:00 1 7 = ) 86
MOTOCICLETA CB160F 022017 0:00:00 -13 B 19 19 317
MOTOCICLETA CBE160F 032017 0:00:00 -35 3 38 38 1267
MOTOCICLETA CBE190R 012017 0:00:00 14 all: ] 5 5 26
MOTOCICLETA CE190R 022017 0:00:00 15 14 1 i 7
MOTOCICLETA CB190R 032017 0:00:00 15 7 -8 8 114
MOTOCICLETA CCG 125 012017 0:00:00 6 5 -1 1 20
MOTOCICLETA CCG 125 022017 0:00:00 5 4 -1 i 25
MOTOCICLETA CCG 125 032017 0:00:00 5 3 -2 2 67
MOTOCICLETA CRF250LF 012017 0:00:00 o 1 1 1 100
MOTOCICLETA CRF250LF 022017 0:00:00 o (o] o] o o]
MOTOCICLETA CRF250LF 032017 0:00:00 (o] o] o] o] o
MOTOCICLETA DIO 012017 0:00:00 1 1 o o o
MOTOCICLETA DIO 022017 0:00:00 1 1 o (4] o]
MOTOCICLETA DIO 032017 0:00:00 1 2 i i S0
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO S5|012017 0:00:00 1 1 o 4] o
IMOTOCICLETA EG 1000 TIPO S|022017 0:00:00 1 1 o o o
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO S| 032017 0:00:00 1 2 1 i 50
MOTOCICLETA EG 5000CX 012017 0:00:00 1 i o] o] o
MOTOCICLETA EG 5000CX 022017 0:00:00 1 o -1 1 o
MOTOCICLETA EG 5000CX 032017 0:00:00 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA GL 125 012017 0:00:00 28 1g -10 10 56
MOTOCICLETA GL 125 022017 0:00:00 22 12 -10 10 83
MOTOCICLETA GL 125 032017 0:00:00 22 5 -17 17 340
MAPE 115

Fig. 45 Evaluacion de algoritmo ARIMA con el método MAPE
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En la Fig. 46 se hace la evaluacion del algoritmo MIXED (Mezcla de ARIMA 'y
ARTXP) con el método MAPE. Segun este argumento indica que se haya un error
de un 89% en el pronostico.

MIXED DATOS REALES ALGORITMO MIXED
MOTOCICLETA CB110 012017 0:00:00 4 3 il 1 33
MOTOCICLETA CE110 022017 0:00:00 5 1 -4 4 400
MOTOCICLETA CB110 032017 0:00:00 5 4 -1 1 25
MOTOCICLETA CB125F 012017 0:00:00 0 2 2 2 100
MOTOCICLETA CB125F 022017 0:00:00 o 1 1 1 100
MOTOCICLETA CB125F 032017 0:00:00 o 2 2 2 100
MOTOCICLETA CB160F 012017 0:00:00 3 7 4 4 57
MOTOCICLETA CB160F 022017 0:00:00 -6 6 12 12 200
MOTOCICLETA CB160F 032017 0:00:00 -20 3 23 23 767
MOTOCICLETA CB150R 012017 0:00:00 12 19 7 7 37
MOTOCICLETA CB150R 022017 0:00:00 12 14 2 2 14
MOTOCICLETA CE190R 032017 0:00:00 13 7 -6 6 86
MOTOCICLETA CCG 125 012017 0:00:00 5 5 0 o 0
MOTOCICLETA CCG 125 022017 0:00:00 3 4 1 1 25
I MOTOCICLETA CCG 125 032017 0:00:00 6 3 == 3 100
MOTOCICLETA CRF250LF 012017 0:00:00 ] 1 1 1 100
MOTOCICLETA CRF250LF 022017 0:00:00 0 0 o o 0
MOTOCICLETA CRF250LF 032017 0:00:00 o 0 o o 0
MOTOCICLETA DIO 012017 0:00:00 1 1 0 o 0
MOTOCICLETA DIO 022017 0:00:00 1 1 o o 0
MOTOCICLETA DIO 032017 0:00:00 2 2 o o 0
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO 5012017 0:00:00 1 1 o o 0
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO §/ 022017 0:00:00 1 1 0 o 0
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO § /032017 0:00:00 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA EG 5000CX |012017 0:00:00| 1 1 o o 0
MOTOCICLETA EG 5000CX  |022017 0:00:00 1 0 -1 1 0
MOTOCICLETA EG 5000CX  |032017 0:00:00| 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA GL 125 012017 0:00:00 24 18 -6 6 33
MOTOCICLETA GL 125 022017 0:00:00 20 12 -8 8 67
MOTOCICLETA GL 125 032017 0:00:00 21 5 -16 16 320
MAPE 89

Fig. 46 Evaluacion de algoritmo MIXED con el método MAPE

En la Fig. 47 se hace la evaluacion del algoritmo ARTXP con el método MAPE.
Segun este argumento indica que se haya un error de un 62% en el prondstico.

ARTXP DATOS REALES ALGORITMO ARTXP
MOTOCICLETA CB110 012017 0:00:00 4 3 -1 1 33
MOTOCICLETA CB110 022017 0:00:00 5 1 -4 4 400
MOTOCICLETA CB110 032017 0:00:00 5 4 -1 1 25
MOTOCICLETA CB125F 012017 0:00:00 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA CB125F 022017 0:00:00 1 1 1] 4] 1]
MOTOCICLETA CB125F 032017 0:00:00 0 2 2 2 100
MOTOCICLETA CB160F 012017 0:00:00 4 7 3 3 43
MOTOCICLETA CB160F 022017 0:00:00 2 6 4 4 67
MOTOCICLETA CB160F 032017 0:00:00 2 3 1 1 33
MOTOCICLETA CB190R 012017 0:00:00 10 19 9 9 a7
MOTOCICLETA CB190R 022017 0:00:00 9 14 5 5 36
MOTOCICLETA CB190R 032017 0:00:00 10 7 -3 3 43
MOTOCICLETA CCG 125 012017 0:00:00 5 5 1] 0 1]
MOTOCICLETA CCG 125 022017 0:00:00 1 4 3 3 75
MOTOCICLETA CCG 125 032017 0:00:00 8 3 -5 5 167
MOTOCICLETA CRF250LF 012017 0:00:00 4] 1 1 1 100
MOTOCICLETA CRF250LF 022017 0:00:00 4] 0 1] 4] 1]
MOTOCICLETA CRF250LF 032017 0:00:00 4] 0 1] 0] 1]
MOTOCICLETA DIO 012017 0:00:00 2 1 -1 1 100
MOTOCICLETA DIO 022017 0:00:00 2 1 -1 1 100
MOTOCICLETA DIO 032017 0:00:00 2 2 1] 4] 1]
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO 5|012017 0:00:00 1 1 1] 0 1]
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO 5|022017 0:00:00 1 1 1] 4] 1]
MOTOCICLETA EG 1000 TIPO 5|032017 0:00:00 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA EG 5000CX (012017 0:00:00 1 1 1] 4] 1]
MOTOCICLETA EG 5000CX (022017 0:00:00 1 0 -1 1 1]
MOTOCICLETA EG 5000CX (032017 0:00:00 1 2 1 1 50
MOTOCICLETA GL 125 012017 0:00:00 19 18 -1 1 6
MOTOCICLETA GL 125 022017 0:00:00 19 12 -7 7 58
MOTOCICLETA GL 125 032017 0:00:00 19 5 -14 14 280
MAPE 62

Fig. 47 Evaluacion de algoritmo ARTXP con el método MAPE
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El algoritmo basado en series temporales que fue seleccionado para las predicciones
es el algoritmo ARTXP, ya que basado en los resultados mostrados con fundamento,
el algoritmo ARTXP presenta un porcentaje de error (MAPE) menor con respecto a

los demas.

4.2. En base a los objetivos de la investigacion

4.2.5. Descripcion del objetivo 1:

Incrementar los reportes sobre prediccion de productos a

vender

Con ayuda de la Herramienta SQL Server logramos llevar la prediccion
del afio 2018 por unidades vendidas en el transcurso de los meses
realizada en esta herramienta hasta POWER Bl donde plasmamos
nuestros reportes incluso mineria de datos. Esto nos permite tener un
mejor entendimiento de la data historica ya que al saber que voy a
vender, sabré lo que voy a comprar puesto que ayudara a la gestion de

inventarios.

Esto también ayudara a tomar decisiones estratégicas con respecto al
proceso de ventas

Articulo
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Fig. 48 Prediccidn de unidades vendidas en el 2018 por meses.
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4.2.6. Descripcion del objetivo 2:
Incrementar el niUmero de reportes para el anélisis en la toma

de decisiones

» Reporte Top clientes por afio:
El siguiente reporte muestra el top de los clientes por afio indicando
las unidades y los montos de venta.
Cabe recalcar que el top de clientes se filtra por unidades vendidas y
el costo de estas en los diferentes afos.
La Fig. 49 muesta el reporte del top de clientes por afio

nombre_clienta monto_venta
r
BANCES SUCLUPE NESTOR RAUL 298400 plir 2016 2015 2014
CHAVARRY AREVALO, ROBERTH 550 - .
CIEZA PEREZ, VICTOR YAVPIER 52900 = e
SALDATIA SANCHEZ, PACO 92000 | rorbe vicst
BECERRA QUIRQZ, OSCAR FERNANDO 813500
GARCIA NEYRA, DENNIS ALONSO 505100
CHIRA DIAZ ELVS ROLLER 306000
FSPEID VARGAS, JOSE ANDRES 306000
DIAZ QUISPE, VICTOR RAUL 306900
PAISIG MONTENEGRD, EMILIA 306300
SAMAVE SUCLUPE JOSE ALONSO 506300
NOMBERA VEGA MARIA EUGENIA 305200
NUREZ GUERRERD, JHON CARLOS 305200
VILLALDBOS ARIZOLA, LEODAN 305200
FERRONAN VERA, JUAN JOSE s |
CERDAN MARIN,FELIX HERMOGENES 904100
LLANCA CHOCACA, MANUEL HUMBERTO 30410
BERRU HERNANDEZ, JOHNNY ALEXANDER 20B0
FSTACION DE SERVICIOS EL CARBE SAC 5050
VELEZ ANACLETO, JORGE EMERSON 3050
Total 20085000

MUTVUILLEIA JIURK

Fig. 49 Reporte top de clientes por afio.
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> Reporte Top de unidades vendidas por afo:
En el presente reporte nos muestra las unidades en este caso son los
articulos (Motocicletas), nos muestra informacion de los clientes y por
ultimo de los afios.
Veremos que unidades se vendieron mas en el afio 2015 al igual que a
quien se las vendieron. Puesto que en este afio se vendieron mas al
Gobierno Regional Lambayeque segun el grafico expuesto

MOTOCICLETA WAVE 110 |
MOTOCICLETA CE110 1
MOTOCICLETA CCG123
MOTOCICLETA TRX420FETE
MOTOCICLETA GL130

MOTOCICLETA CE150 INVICTA

MOTOCICLETA XR250-TORNADOD

MOTOCICLETA GL123

MOTOCICLETA XR150L

Fig. 50 Top unidades vendidas por afo

4.2.7. Descripcion del objetivo 3:
Incrementar el grado de satisfaccion sobre la informacién
solicitada

El grado de satisfaccion es muy importante, principalmente por el
gerente de ventas ya que él esta a cargo de las estrategias del area
de ventas al cual le realizaremos una encuesta para saber qué tan
satisfecho esta con la informacion que solicita después de aplicar el
sistema. Anexo N° 5
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Descripcion del objetivo 4:

Incrementar la eficiencia de un modelo de prediccion 6ptimo
Es de suma importancia saber qué modelo de prediccion de ventas
utilizar. Se empled una técnica de procesamiento de error
porcentual absoluto medio llamado MAPE, esta fue realizada y
elaborada en la Iteracion #11 lo cual en conclusion nos resultd mas
favorable trabajar con el modelo de ARTXP por su menos

porcentaje de error absoluto.

4.3. Impactos esperados

4.3.5.

4.3.6.

4.3.7.

4.3.8.

4.3.9.

Impactos econémicos

El impacto que mi proyecto brinda es que ayudara a las empresas a
reducir costes de andlisis y evaluacion esto quiere decir que apoyan
a los gastos de gestion ya que le simplifica a los gerentes el proceso
de supervision respecto a las ventas

Impactos sociales

En este punto podemos recalcar que al momento de hacer una
proyeccion de ventas se podra saber cuanto comprar y por lo
mismo se mantendra el stock en los productos de mas demanda
esto evitara la desercion de clientes asi mismo tendra un impacto
positivo a la sociedad.

Impactos en tecnologia

Las grandes empresas se desarrollaron antes de la era de los
sistemas de informacion y tecnologias de informacién, estas suelen
ser ineficientes y lentas puesto que son menos competitivas. Al
igual que el proyecto que desarrollamos la TI dirigen la capacidad
de decision a los niveles gerenciales, en conclusién la solucion
genera un impacto positivo en la tecnologia

Impactos ambientales
Con respecto a los impactos ambientales el desarrollo del producto
no apoya a la degradacion. Negatividad o dificultad ambiental.

Impactos en la formacion de cadenas productivas:

A través del uso de las redes globales ayudan a las empresas a
reducir los costes de su participacion en el mercado, haciendo que
sea muy valioso hacer contratos con proveedores externos.



95

V. DISCUSION

5.1. Indicador 1 Y 2:
Estos indicadores se relacionan ya que se evaluaron conjuntamente
5.1.1. Indicador 1: Cantidad de reportes sobre prediccion de
productos a vender
5.1.2. Indicador 2: Numero de reportes analizando las ventas

a través de las dimensiones.

TABLA XXVIII.
INDICADOR 1 - INDICADOR 2
Indicador 01 02 Diferencia

Cantidad de reportes sobre

prediccién de productos a vender

Numero de reportes analizando las

ventas a través de dimensiénes

v" OLl: Es la cantidad de reportes sobre la prediccion de productos a vender
y el nimero de reportes analizando las ventas a través de las dimensiones
sin el uso del sistema de BI.

v' 02: Es la cantidad de reportes sobre la prediccion de productos a vender
y el nimero de reportes analizando las ventas a través de las dimensidnes

con el uso del sistema de BI.

Diferencia entre (O2 — O1): En el transcurso del analisis de la situacion
problematica en la empresa MotoFuerza S.A.C se identificd que se tenia
0 reportes respecto a la prediccion de productos a vender y al analisis de
las ventas a través de las dimensiones. Por consiguiente, gracias al
sistema de negocios inteligentes construido, la empresa puede analizar la
realidad en base a su giro de negocio en cuanto a indicadores de monto
total y unidades vendidas en el transcurso de un tiempo establecido al
igual que filtrar datos top ya sea de un articulo, cliente en particular.

Se generaron 8 reportes puesto que 4 fueron de prediccién de productos y

4 sobre el analisis de las ventas a través de las dimensiones. Se observd
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un incremento del 100% del total de reportes. Por ende, se cumplié con

los objetivos:

- Incrementar la cantidad de reportes sobre prediccion de productos a
vender

- Incrementar el nimero de reportes analizando las ventas a través de

las dimensidnes

5.2. Indicador 3: Grado de satisfaccion del gerente de ventas sobre la

informacion que solicito

Para la evaluacion de este indicador se han tomado los datos de la tabla en el Anexo

5 ya que estd el formulario aplicado para evaluar la satisfaccion del gerente de

ventas después de implementarse el sistema de negocios inteligentes.

v

Ahora

O1: Grado de satisfaccion del gerente de ventas sobre la informacion
solicitada sin el uso del sistema de BI.
02: Grado de satisfaccion del gerente de ventas sobre la informacién

solicitada con el uso del sistema de BI.

se muestra el calculo de la respectiva formula para comparar si la

hipétesis dada es aceptada o denegada.

S = Grado de satisfaccion por parte de la gerencia sobre la informacién

solicitada (gerente de ventas)

S = (N° miembros satisfechos y muy satisfechos / Total de encuestados) * 100
S =(1/1)*100
S =100

Diferencia entre (O2 — O1): En el transcurso del analisis de la situacion
problematica en la empresa MotoFuerza S.A.C se identifico que el grado
de satisfaccién de la gerencia sobre la informacion solicitada era de un
20%. Ahora gracias al desarrollo del sistema de negocios inteligentes el
grado de satisfaccion se incremento en una 80% lo cual significa que el
100% de los miembros estan satisfechos o muy satisfechos con la

informacidn solicitada y obtenida
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En conclusidn, se cumplio el objetivo:
- Incrementar el grado de satisfaccion del gerente de ventas sobre la

informacion que solicito

TABLA XXIX.
INDICADOR 3
Indicador 0O1 02 Diferencia
Grado de satisfaccion del gerente de
ventas sobre la informacion que solicito 20% 100% 50%
5.3. Indicador4: Eficacia de modelos de proyeccion de ventas
TABLA XXX.
INDICADOR 4
Indicador 01 02 Diferencia
Eficacia de modelos de proyeccion
de ventas 0 3 3

v' OLl: Eficacia de modelos de proyeccion de ventas sin el uso del
sistema de BI
v' 0O2: Eficacia de modelos de proyeccion de ventas con el uso del
sistema de BI
Diferencia entre (O2 — O1): En el transcurso del andlisis de la situacion
problematica en la empresa MotoFuerza S.A.C se identificd que se tenia
0 reportes respecto a la prediccion de productos a vender ahora para
obtenerlos después de crear el sistema Bl necesitamos que el modelo de
prediccidn sea fiable por lo cual se implementé un método para hallar el
menos margen de error por cada modelo. Por consiguiente, gracias al
sistema de negocios inteligentes construido, la empresa puede analizar
las proyecciones segun las ventas teniendo una validacion concreta por
parte de los diferentes modelos utilizados.
Se observé un incremento del 62% del total de confianza ante la
prediccién de ventas gracias al modelo ARTXP de series temporales. Por
ende, se cumpli6 con los objetivos:

- Incrementar la eficacia de modelos de proyeccion de ventas.
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VI. CONCLUSIONES

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

Se incrementd en un 100% el ndmero de reportes sobre proyeccion de los
productos a vender logrando que el gerente de ventas pueda aproximarse al
numero de motocicletas se vendieron en el tiempo con el propdsito de preveer

la compra de productos y asi mejorar su stock.

Se incremento a un 100% el nimero de reportes analizando las ventas a traves
de dimensidnes logrando asi que el gerente de ventas pueda examinar en
distintas situaciones a partir de distintos puntos de vista considerados

importantes por la empresa en la toma de decisiones.

Se incrementd en un 80% el grado de satisfaccion por parte de la gerencia
sobre la informacion solicitada, demostrando que al emplear el sistema de BI
este brinde informacion analitica importante, resumida, concisa y basada en
las necesidades del usuario final para apoyar la toma de decisiones

estratégicas.

Se incrementd la eficacia de modelos de proyeccion de ventas por medio del
método de error porcentual, esto ayudara a que las decisiones y estrategias
sean mas concretas y asi se tendrd un apoyo fiable al momento de analizar y

evaluar las proyecciones de ventas.
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VIil. RECOMENDACIONES

1.  Utilizando una plataforma de programacion Android se podria plasmar
llevar toda esta data y mostrarla en dispositivos méas portatiles que podria

ser en los smartphones, tablets, etc.

2. Integrar un sistema distribuido de registro de articulos y desglosarlo en
mas campos tal como modelo, marca, chasis, motor, color para su

posterior analisis, siendo cada vez mas fiable y consistente la data obtenida
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IX.  ANEXOS
ANEXO N° 01.
CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE DE LA
ENTIDAD DONDE SE EJECUTO LA TESIS

&€ HONDA

Motofuerza 5.A.C
Ay, Felips Santizgo Salaverry 585
Urb. Los Parques — Chiclayo — Perd

ra Tel&fono: (074) 224831
“ANO DE LA LUCHA CONTRA LA CORRUPCION E IMPUNIDAD™ Email: f.vidzurre@moto-fuerza.com

EMPRESA MOTOFUERZA 5.A.C

CHICLAYO , 25 DE SETIEMBRE DE 2019
ASUNTO: CULMINACION DE PROYECTO DE TESIS SATISFACTORIAMENTE

De mi especial consideracion:
Reciba un saludo cordial a nombre de todos los integrantes de nuestra
empresa Honda que se dedica al rubro de comercializacidn de motocicletas.

Sirva la presente para hacer de su conocimiento que hemos aceptado la culminacion
eficiente de la Tesis de titulo: "Sistema Bl con prediccion de ventas basado en el
algoritmo de series temporales para apoyar la gestién en la empresa MOTOFUERZA
5.A.C "cuyo alumno es responsable es:

- Luis Fernande Juniors Santa Cruz Montafio

Estudiante del X ciclo de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas y Computacion
De la Institucion gue usted dignamente representa.

Sin otro particular me despido y que Dios bendiga su favorable gestion.

Atentamente,
Fernando Vidaurre De La Cruz

Gerente de Ventas
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COPIA DE LA CARTA DE ACEPTACION DE LA EMPRESA
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ANEXO N° 02.
ANALISIS DE RIESGOS

1. Datos generales

. Tesista : Luis Fernando Juniors Santa Cruz Montafio
. Fecha inicial : 19 de agosto de 2019
. Fecha final : 10 de diciembre de 2019

2. Alcance del proyecto

Se desarrollard una solucion de inteligencia de negocios para apoyar en diferentes
aspectos a la empresa sea en la gestion de inventarios como en la toma de
decisiones, con la finalidad de tener mejor andlisis de los histdricos con respecto al
alto mando del area de ventas haciendo uso de herramientas, métodos, algoritmos de
prediccion de ventas.

El sistema implementado permite analizar, evaluar y prediccién de ventas

La informacion sera presentada mediante gréaficos, tablas, dashboard para ello sera
necesario tener las herramientas necesarias y tener conocimiento sobre los diferentes
modelos de proyeccion.

Interesados (Stakeholders)

Durante el desarrollo de la presente tesis se ha identificado a los siguientes
interesados:

* Internos

TABLA XXXI
INTERESADOS INTERNOS

Interesado Participacion
Interesado Falta de disponibilidad de herramientas

1
Interesado
2
Interesado
N

necesarias para el desarrollo.

Carencia de investigacion de los temas en mi
proyecto de tesis

Mala planificacion de las etapas e iteraciones
a desarrollar

Externos

TABLA XXXII
INTERESADOS EXTERNOS

Interesado

Participacion

Interesado
1
Interesado
2
Interesado
N

Infeccion de virus que afecte al sistema en
desarrollo

Carencia de internet y comunicacion por
motivos de lluvias

Falta de respaldo del desarrollo en un backup
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4. Beneficios

Los beneficios que se van a obtener con el producto que se ha desarrollado son:

Apoyar a la gestion de ventas con respecto a tomar decisiones estratégicas
Apoyar en la gestion de ventas con respecto a prondsticos en lapsos de tiempo
Incrementar el grado de satisfaccion del gerente de ventas respecto a la
informacidn que solicite

Incrementar la eficacia de un modelo éptimo para predecir



5. Etapas de desarrollo
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Para el desarrollo del producto de la presente tesis se ha realizado considerando las etapas de la Metodologia Ralph Kimball y Crisp DM,

tomaremos en cuenta las etapas mas importantes y delicadas de la metodologia:

» Iteracion #1: Planificacion del proyecto

Matriz de riesgos

Entre los riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XXXI1
MATRIZ DE RIESGOS DE PLANIFICACION DEL PROYECTO
Cadigo del Descripcion Fase Causa Entregables Estimacion Objetivo Estimacion Probabilidad Nivel
riesgo del riego afectada raiz afectados probabilidad afectado Impacto por impacto
Los requerimientos D tod ?ilec;nc; g gg
RE1- 001 Requerimientos incompletos 0 ambiguos Analisis no fse definieron de ZEZW;Q ge € 5 Costop 5 25
orma clara'y S .
completa requerimientos Calidad _ _4 20
Total probabilidad por impacto 90
Las reuniones con el Alcance 5 20
Retraso en la especificacion de - gerente para el Documento de Tiempo 4 16
RE1 - 002 S Anélisis levantamiento de analisis de 4 Costo 4 16
requerimientos o o >

requerimientos se requerimientos Calidad 4 16
posponen. Total probabilidad por impacto 68
Alcance 3 9
El gerente no esta Documento de Tiempo 3 9

RE1 - 004 Aumentar requerimientos seguidamente Anélisis claro en lo que analisis de 3 Costo 4 12 MEDIO
requiere. requerimientos Calidad 4 12
Total probabilidad por impacto 42
Alcance 3 6
. . El gerente evade Docgn_qe_nto de Tiempo 3 6
RE1 - 003 Falta de compromiso del responsable Anélisis preguntas puntuales analisis de 2 Costo 3 6
' requerimientos Calidad 3 6
Total probabilidad por impacto 24




Matriz salvaguarda de riesgos

Entre los planes de mitigacion para superar riesgos identificados en esta etapa se mencionan:
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Responsable

Plan de mitigacion

Tesista

Tesista

Tesista

Tesista

ANENEN NN

AANRN

Tener preguntas puntuales al gerente
Usar herramientas de extraccion de datos
Sintetizar mejor la informacién obtenida

Acordar horas donde el gerente este libre
Organizar y planificar tiempos del tesista
Ser claro y conciso

Elaborar clausulas
Elaborar restricciones en estos casos
Llegar a un acuerdo con el cliente

Utilizar técnicas de motivacion
Utilizar técnicas de aprendizaje

TABLA XXXIV
MATRIZ DE SALVAGUARDA DE RIESGOS DE LA PLANIFICACION DEL PROYECTO
Cadigo del Amenaza / Lo . Nivel de Tipo de
- - Descripcion del riesgo Fase -
riesgo Oportunidad riesgo respuesta
RE1 001 Amenaga/ Requerimientos incompletos o Andlisis Salvaguarda
Oportunidad ambiguos
RE1_ 002 Amenaza / Retraso en la e_spguflcacmn de Anlisis Salvaguarda
Oportunidad requerimientos
Amenaza / Aumentar requerimientos s
RE1 - 004 Oportunidad sequidamente Anélisis MEDIO Salvaguarda
Amenaza / . .
RE1 - 003 Oportunidad Falta de compromiso del responsable Anélisis Salvaguarda

Utilizar métodos y planes para beneficio




+ Iteracion #2: Definicion de los requerimientos de Mineria de Datos y B

Matriz de riesgos

Entre los riesgos identificados en esta etapa se mencionan:
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por impacto de riesgo

TABLA XXXV
RIESGOS IDENTIFICADOS EN LA DEFINICION DE LOS REQUERIMIENTOS DE MINERIA DE DATOS Y BI
Cadigo del Descripcion Fase Causa Entregables Objetivo Estimacion Probabilidad
riesgo del riego afectada raiz afectados afectado Impacto
Los r_equgrimientos Documento de A_Icance 5 25
RE1 1 Requerimientos de mineria de datos Anlisi de m|r:jerf|_a qe daté)s analisis de Tiempo i 35
-00 incompletos nafists nofse etinieron de requerimientos de Cos_to 0
orma clara 'y mineria de datos Calidad 5 25
completa Total probabilidad por impacto 95
Las reuniones con el Alcance 4 16
gerente para el Documento de Tiempo 4 16
RE1_ 002 Retraso en la especificacion de Andlisis levantamiento de analisis de Costo 5 25
requerimientos de mineria de dato requerimientos de requerimientos de Calidad 5 25
mineria se mineria de datos Total probabilidad por impacto 82
posponen.
Alcance 4 16
- - El gerente no esta Docgme_nto de Tiempo 4 16
RE1_ 004 Aumentar segu!darrjente requerimientos de Andlisis claro en o que anal!5|s_ de Costo 3 1
mineria de datos - requerimientos -
requiere. de mineria de datos Calidad _ _4 16
Total probabilidad por impacto 60
Documento de A_Icance 3 6
El gerente evade andlisis de Tiempo 3 6
RE1 - 003 Falta de compromiso Anélisis preguntas puntuales requerimientos Costo 3 6
sobre mineria. de mineria de datos Calidad 2 4
Total probabilidad por impacto 22

Nivel

MEDIO
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Matriz salvaguarda de riesgos

Entre los planes de mitigacion para superar riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XXXVI
MATRIZ DE SALVAGUARDA DE RIESGOS EN LA DEFINICION DE REQUERIMIENTOS DE MINERIA DE DATOS Y Bl
Cot_ilgo del Amenaga/ Descripcion del riesgo Fase N|_vel de Tipo de Responsable Plan de mitigacion
riesgo Oportunidad riesgo respuesta
v’ Tener preguntas puntuales de req .mineria de datos al
- - gerente
RE1 - 001 Amenaza / Requerimientos de mineria de datos Anélisis Salvaguarda Tesista v’ Usar herramientas de extraccion de req. mineria de datos
Oportunidad incompletos o - - S .
v' Sintetizar mejor la informacion obtenida
v Acordar horas donde el gerente este libre
e v" Organizar y planificar tiempos del tesista
RE1 - 002 Amenaga / Retre}so_en la espec_lflca}0|on de Anaélisis Salvaguarda Tesista v Ser claro y conciso
Oportunidad requerimientos de mineria de dato
v’ Elaborar clausulas
. N _ v -
RE1_ 004 Amenaza / Aumentar segu_ldan)ente Anlisis MEDIO Salvaguarda Tesista Elaborar restricciones en estos casos
Oportunidad requerimientos de mineria de datos v Llegar a un acuerdo con el cliente
v/ Utilizar técnicas de motivacion
Amenaza / . e . v Utilizar técnicas de aprendizaje
RE1 - 003 Oportunidad Falta de compromiso Anélisis Salvaguarda Tesista v Utilizar métodos y planes para beneficio
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* lteracion #5: Modelado Dimensional
— Matriz de riesgos

Entre los riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XXXVII
RIESGOS IDENTIFICADOS EN EL MODELADO DIMENSIONAL
Cadigo del Descripcion Fase Causa Entregables Estimacion Objetivo Estimacion Probabilidad Nivel
riesgo del riego afectada raiz afectados probabilidad afectado Impacto por impacto de riesgo
Las dimensiénes no Alcance > 25
se definieron de Documento de Tiempo 5 25
RE1-001  Definicion incoherente de las dimensidnes Modelado modelado 5 Costo 4 20
acuerdo a la data - - -
Ue se tiene dimensional Calidad 4 20
q Total probabilidad por impacto 90
No se evaluaron Alcance > 20
. . . Documento de Tiempo 4 16
RE1_ 002 Granularidad de dimensiones mal Modelado correctamente los modelado 4 Costo Z 16
definidas campos segun su - - .
importancia dimensional Calidad 4 16
P Total probabilidad por impacto 68
No se definieron Alcance 4 16
S . . - . Documento de Tiempo 3 16
RE1- 004 Definicion errgpea de los atributos por Modelado bien los atributos modelado 3 Costo 3 I MEDIO
imension puesto que se tenian di ional lidad
datos sucios imensional Calidal _ '3 16
Total probabilidad por impacto 60
No se realiz6 una Alcance 3 6
RE1- 003 Tipos de datos incompatibles en el Modelado limpieza correcta al Do;z?eelr;g%de 2 gic'fsr:cl)po g ?1
poblamiento de dimensiones poblar las - - -
dimensional Calidad 2 4

dimensiénes

Total probabilidad por impacto 20




Matriz salvaguarda de riesgos

Entre los planes de mitigacion para superar riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XXXVIII
MATRIZ DE SALVAGUARDA DE RIESGOS EN EL MODELADO DIMENSIONAL
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Cédigo del Amenaza / Descripcion del riesgo Fase
riesgo Oportunidad P Y
RE1- 001 Amena;a / Def|n|C|or_1 |nc0hferente de las Analisis
Oportunidad dimensiones
Amenaza / Granularidad de dimensiones mal s
REL-002 Oportunidad definidas Analisis
Amenaza / Definicion errénea de los atributos por g
REL - 004 Oportunidad dimension Analisis
Amenaza / Tipos de datos incompatibles en el s
RE1-003 Oportunidad poblamiento de dimensiénes Analisis

Nivel de
riesgo

MEDIO

Tipo de
respuesta

Responsable

Plan de mitigacion

Salvaguarda

Salvaguarda

Salvaguarda

Salvaguarda

Tesista

Tesista

Tesista

Tesista

ANEN AN NENEN

ANANEN

Conocer bien el proceso o area
Evaluar segln requerimientos
Sintetizar mejor la informacion obtenida

Evaluar la importancia de cada campo
Desmenuzar los campos de una dimension

Evaluar los atributos segun la data que se tiene
Administrar y analizar bien la data histérica

Limpiar la data de origen
Verificar tipos de datos en el destino
Usar un convertidor de datos
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* Iteracion #9: Disefio de la arquitectura técnica
— Matriz de riesgos

Entre los riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XXXIX.
MATRIZ DE RIESGOS PARA EL DISENO DE LA ARQUITECTURA TECNICA
Cadigo del Descripcion Fase Causa Entregables Estimacion Objetivo Estimacion Probabilidad Nivel
riesgo del riego afectada raiz afectados probabilidad afectado Impacto por impacto de riesgo
Alcance 5 25
- . Tiempo 5 25
RE1 - 001 Insuficiente Cog?jz;rgrlregﬁgrde 1o que se va Disefio invFezItEZg;én Documento de disefio 5 Cos_to 5 20
Calidad 5 25
Total probabilidad por impacto 100
Alcance 5 20
. - Tiempo 4 16
RE1 - 002 Desorden a(;‘fslsrsrglallgrlas etapas a Disefio Nocgitaele g:](;::lggdo Documento de disefio 4 Cos_to 5 20
Calidad 5 20
Total probabilidad por impacto 66
Alcance 4 16
Tiempo 3 12
RE1-004  Deficiencia de herramientas a implementar Disefio Presupuesto o costos ~ Documento de disefio 4 Costo 3 12 MEDIO
Calidad 3 12
Total probabilidad por impacto 54
Alcance 3 6
i6ni ; : Falta de dominio en . Tiempo 3 6
RE1 - 003 Informacion innecesaria Disefio Documento de disefio 2 Costo 2 4
eltema Calidad 2 4

Total probabilidad por impacto 20




Matriz salvaguarda de riesgos

Entre los planes de mitigacion para superar riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA XL.
MATRIZ DE SALVAGUARDA DE RIESGOS PARA EL DISENO DE ARQUITECTURA TECNICA
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Cédigo del Amenaza / Descripcion del riesgo Fase
riesgo Oportunidad P Y
Amenaza / Insuficiente conocimiento de lo que se -
REL-001 Oportunidad va a desarrollar Disefio
RE1_ 002 Amenaza / Desorden al plasmar las etapas a Disefio
Oportunidad desarrollar
Amenaza / Deficiencia de herramientas a -
REL-004 Oportunidad implementar Disefio
RE1 - 003 Amenaza / Informacién innecesaria Disefio

Oportunidad

Nivel de
riesgo

MEDIO

Tipo de
respuesta

Responsable

Plan de mitigacion

Salvaguarda

Salvaguarda

Salvaguarda

Salvaguarda

Tesista

Tesista

Tesista

Tesista

AN

AN

AN

Investigar sobre el tema a desarrollar
Empaparse con conocimiento especifico

Adquirir conocimiento puntual y riguroso
Analizar bien el contexto del proceso que estamos
Ilevando a cabo

Apoyarse en herramientas gratuitas
Buscar herramientas el cual podremos desarrollar el
proceso

Descartar informacion que no sume a la investigacion
Definir clara y concisa la informacion puntual
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ANEXO N° 03. INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

/ gs:‘ ANEXO N°3

USAT

Universidad Catdlica Facultad d.e I{lgeniet.'ia
Santo Toribio de Mogrovejo Escuela de Ingenlerla de Slstemas y
Computaciéon

ENTREVISTA AL GERENTE DE VENTAS:

Nombre: Fernando Vidaurre De La Cruz
Cargo: Gerente general de ventas
Fecha: 25/04/2017

1. ¢Cuél es el giro de su negocio?
Venta de motocicletas y motokar.

2. ¢Con cuantos trabajadores cuenta la empresa?
35 trabajadores

3. ¢Cudl es la cantidad promedio de productos que vende la empresa por mes?
De 100 a 130 motocicletas

4. En cuanto al producto que el cliente le solicita, ¢ Tienen todos los productos
en su stock?
No, hay veces que se ofrecen motos opcionales

5. En caso de no tener el producto solicitado por el cliente, ¢qué tiempo
demora en atenderse o entregar el pedido de los productos solicitados?
Si no hay el producto solicitado mientras verificamos el stock se demora 15 min
y por otro lado si hago pedido se demoran 2 dias.

6. (El cliente que no encuentra el producto que busca, vuelve otra vez?
No vuelve, ya que piensan que no tenemos su producto en stock

7. ¢Qué factores consideran para hacer el pedido para surtir su inventario?
Nos fijamos en las ventas que se realizaron en un corto plazo a lo mucho 2 a 3
meses de antigledad.

8. (Cual es costo del producto que mas vende la empresa?
No le podria asegurar, ya que no tenemos posibilidades de hacer un reporte de
tal magnitud con la data que manejamos.

9. ¢(Cuenta con algun software de prediccion de ventas que le ayude a tomar
decisiones en la empresa?
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No, solo contamos con informacion detallada de las ventas en el transcurso del
tiempo. Esta informacion no estd ordenada ni moldeada como para un anélisis
concreto.

10. ;Quién es el encargado del andlisis, evaluacion y toma de decisiones
estratégicas en el proceso de ventas?
Gerente de Ventas, en este caso yo quien le habla.

11. /L as estrategias que usted toma ante el mercado se ajustan con alguna
proyeccion de ventas de motos a corto, mediano o largo plazo?
No, la toma de decisiones es algo basico porque nos encargamos de comparar
las ventas realizadas a corto plazo, no tenemos una fuente fiable por el cual nos
apoyemos y podamos tomar decisiones estratégicas mas maduras y proyectivas.

12. ¢Usted analiza la informacion historica respecto a las ventas? Si su
respuesta es no ¢ Cree usted que es necesario analizar esa informacion?

No analizo informacion muy antigua por lo cual la data no esta apta para este
tipo de procesos. Creo que si es necesario para saber el comportamiento a largo
plazo de las ventas que se realizan.

13.;Cual es el grado de satisfaccion que usted tiene ante el analisis,
procesamiento y proyeccién de ventas actualmente en el proceso de ventas?

Totalmente satisfecho
Muy Satisfecho
Satisfecho

Poco Satisfecho

Nada Satisfecho

moow>
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ANEXON°4
Facultad de Ingenieria
Escuela de Ingenieria de Sistemas y

US AT Computacion

Universidad Catélica
Santo Toribio de Mogrovejo

Encuesta para verificar el grado de satisfaccion por parte del gerente
de ventas sobre la informacion que solicita con respecto a realizar
una venta luego de aplicar el Sistema BI.

Indicar con una X su grado de satisfaccion:

Pregunta Puntuacion
¢Cudl es el grado de satisfaccion sobre
la informacion solicitada con respecto 5
a realizar una venta?

Donde:

1: Muy Insatisfecho

2: Insatisfecho

3: Ni Satisfecho ni insatisfecho
4: Satisfecho

5: Muy satisfecho



