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Resumen 

La tesis se enfocó en la implementación de una solución de inteligencia de negocios 

destinada a mejorar la toma de decisiones en el área comercial de una empresa en Chiclayo. 

Utilizando una metodología híbrida que combinó elementos de Ralph Kimball y CRISP-DM, 

se lograron resultados notables. Primero, se completó con éxito la implementación del 100% 

de los indicadores clave de rendimiento en reportes interactivos, los cuales se integraron al 

sistema transaccional a través de un módulo personalizado. En segundo lugar, se determinó que 

el algoritmo "Voting Ensemble" era el más eficaz para predecir ventas, con un coeficiente de 

determinación (R2) de 0.60771, el más alto entre los algoritmos probados. Tercero, se 

realizaron predicciones precisas de ventas basadas en datos históricos, las cuales se integraron 

en los reportes, brindando información valiosa sobre la rentabilidad futura de los productos. 

Finalmente, la evaluación de la calidad de la solución según el estándar ISO/IEC 25010 arrojó 

calificaciones sobresalientes, destacando la adecuación funcional, usabilidad y mantenibilidad. 

Palabras clave: inteligencia de negocios, toma de decisiones, data mart, ETL  
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Abstract 

The thesis focused on the implementation of a business intelligence solution aimed at 

improving decision-making in the commercial area of a company in Chiclayo. Using a hybrid 

methodology that combined elements of Ralph Kimball and CRISP-DM, remarkable results 

were achieved. First, the implementation of 100% of the key performance indicators in 

interactive reports was successfully completed, which were integrated into the transactional 

system through a customized module. Secondly, it was determined that the "Voting Ensemble" 

algorithm was the most effective for predicting sales, with a coefficient of determination (R2) 

of 0.60771, the highest among the tested algorithms. Thirdly, accurate sales predictions were 

made based on historical data, which were integrated into the reports, providing valuable 

information about the future profitability of the products. Finally, the evaluation of the quality 

of the solution according to the ISO/IEC 25010 standard yielded outstanding ratings, 

highlighting the functional adequacy, usability and maintainability.  

 

 

Keywords: business intelligence, decision making, data mart, ETL 
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Introducción 

Toda empresa, en la realización de sus procesos, gestiona información que se convierte en 

un activo valioso que permite conocer la condición actual de la empresa y así tomar decisiones 

acertadas. [1] Dada la importancia de la información en la toma de decisiones, el uso de los 

sistemas de inteligencia de negocios resulta vital, debido a que existe una relación estrecha y 

directa entre la inteligencia empresarial y la toma de decisiones en un contexto empresarial [2], 

pues se les proporciona a las personas encargadas de tomar decisiones información tanto 

significativa como relevante para su análisis y evaluación. [3]. 

En el ámbito mundial, la empresa Information Builders Ibérica [4], afirmó que, en promedio, 

el empleado europeo pierde alrededor de 67 minutos cada día en la búsqueda de información 

relacionada con la compañía, lo que representa un 15.9 % de sus horas laborales. 

Adicionalmente, una encuesta aplicada por la empresa MicroStrategy [5], halló que el 94 % de 

los encuestados consideran que la información es importante para el crecimiento empresarial. 

En el ámbito nacional, un artículo publicado en la Revista Latinoamericana y del Caribe de 

la AIS [6], concluye que las empresas que operan en Perú tienen más necesidad de apoyo 

tecnológico para la toma de decisiones empresariales y este problema afecta en mayor medida 

a las empresas más pequeñas. 

En el contexto de ventas de una empresa, estas deben evaluar la situación actual antes de 

agregar otro producto a su catálogo, pues existe la necesidad de que generar utilidad y retornar 

el capital invertido, por lo que se debe conocer la situación actual de las ventas con el fin de 

tomar decisiones precisas y bien fundamentadas. [7] 

En el contexto de la investigación, esta se aplicará una empresa especializada en la 

comercialización de productos agropecuarios que cuenta con tres sedes en distintas ciudades 

del país. Tanto el área de ventas como el área de compras de la empresa utilizan un sistema 

transaccional, que consiste en una aplicación de escritorio programada en Visual FoxPro que 

da mantenimiento a las tablas de una base de datos hecha en el motor Postgres. Los reportes 

generados por el sistema transaccional de la empresa proporcionan información sobre las 

utilidades por producto, cliente y sede, incluyendo un ranking de los diez productos y clientes 

más rentables, así como un resumen de los ingresos por sede. No obstante, la falta de detalles 

en los reportes genera incertidumbre dentro del proceso de toma de decisiones correspondiente 

al área de ventas. Esto afecta la confiabilidad de los informes y provoca una demora en el 

proceso de toma de decisiones, lo que causa descontento entre los tomadores de decisiones. En 

consecuencia, es necesario buscar soluciones que permitan mejorar la calidad y confiabilidad 

de los reportes generados por el sistema transaccional. 
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Aunque se ha observado una tendencia positiva en el uso de sistemas de inteligencia de 

negocios en el país [6], las empresas peruanas aún están en proceso de adaptación en cuanto a 

la gestión de la información, lo que sugiere que todavía falta conciencia sobre la importancia 

de la información para alcanzar objetivos y tomar decisiones efectivas [8]. 

El proceso de toma de decisiones empresariales es uno de los aspectos más críticos en el 

éxito de una organización, por ello, de resultar que la información disponible no es suficiente 

para comprender completamente la situación, puede generarse incertidumbre [9]. Esta situación 

impide un análisis objetivo y aumenta el riesgo de tomar decisiones incorrectas, lo que afecta 

negativamente el desempeño de la organización [10], pues la persona encargada de la toma de 

decisiones se enfrenta a mayor presión y puede optar por soluciones que tienen una mayor 

probabilidad de fracaso, lo que a su vez puede causar problemas económicos, de tiempo y de 

esfuerzo [11]. Las consecuencias de una mala toma de decisiones pueden ser graves y pueden 

afectar a toda la organización durante un período prolongado de tiempo, dependiendo de la 

magnitud de las decisiones tomadas [12]. 

Para apoyar a la toma de decisiones de empresas se han propuesto distintos tipos de 

soluciones, por ejemplo, Requejo y Pisfil [13] presentan un modelo de toma de decisiones 

basado en el modelo racional, que consiste en seis fases a seguir para facilitar las decisiones en 

las pymes. 

Con base en lo expuesto, se establece la pregunta ¿De qué manera una solución de 

inteligencia de negocios puede apoyar el proceso de toma de decisiones del área comercial en 

una empresa? 

El objetivo principal es implementar una solución de inteligencia de negocios para apoyar a 

la toma de decisiones en el área comercial de la empresa. Los objetivos específicos son: 

implementar los indicadores clave de rendimiento del área comercial de la empresa en reportes 

interactivos para desarrollar una solución a medida; determinar el mejor algoritmo para predecir 

las ventas de los productos; predecir las ventas de los productos con base en la información 

histórica para conocer la rentabilidad a futuro de estos; y verificar la calidad de la solución 

desarrollada mediante la aplicación del estándar ISO/IEC 25010. 

En el ámbito científico, esta investigación servirá como antecedente de futuras tesis o 

investigaciones relacionadas al apoyo a la toma de decisiones, pues se produjo un trabajo con 

bases sólidas en comparación a muchos trabajos relacionados que no cuentan con citaciones 

debidas, haciendo que la investigación se vuelva subjetiva. 

En el ámbito tecnológico, se requiere una solución de inteligencia de negocios para apoyar 

a la toma de decisiones, ya que existe una interrelación directa entre ambos [2] y se ha 
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demostrado que produce un impacto positivo en el desempeño en organizaciones pequeñas y 

medianas [14], siendo de utilidad para las decisiones tomadas en el área comercial [15]. 

También se requiere la utilización de una metodología para asegurar la correcta implementación 

del data mart. Esta solución optimizará el proceso de toma de decisiones en el área comercial 

y permitirá conocer mejor la realidad actual y futura del área con base en los datos almacenados 

a través de una solución aplicable a la realidad. 

 

 

Revisión de literatura 

Antecedentes 

Antecedentes internacionales 

En su artículo, Negro y Mesia [2] llevaron a cabo una revisión bibliográfica con el fin de 

determinar el grado de conexión e interdependencia directa que existe entre la inteligencia de 

negocios y la toma de decisiones organizacionales. Tras realizar un análisis de la información 

encontrada, los autores concluyen que existe una fuerte interdependencia, conexión e 

interrelación entre la inteligencia de negocios y la toma de decisiones organizacionales en un 

entorno empresarial global, en el que ambas se influyen mutuamente de manera directa. Este 

trabajo se tomó en cuenta porque demuestra que el tipo de solución propuesta en esta 

investigación puede tener efecto en el proceso de toma de decisiones. 

En el artículo de Lawton [16], publicado en 2021, se analiza el impacto del uso de datos en 

decisiones importantes, dando como ejemplo destacable el replaneamiento de las rutas de los 

buses escolares en la ciudad de Boston, en Estados Unidos, reduciendo así un aproximado de 

9.07 toneladas de emisión de dióxido de carbono. Este trabajo aporta a la investigación en la 

demostración de la importancia de las decisiones orientadas a datos, como puede ser una 

solución de inteligencia de negocios. 

En su investigación, Bolaños et al. [17], el problema tratado es el alto número de accidentes 

de tránsito reportados en la ciudad de Popayán, en Colombia. Los autores implementan un data 

warehouse, para luego generar reportes gráficos que permitan comprender la situación actual y 

tomar mejores decisiones respecto al problema, para llevar esto a cabo, se siguió la metodología 

Ralph Kimball. Este trabajo tiene relación con la investigación porque aborda la dificultad para 

la toma de decisiones y cómo la inteligencia de negocios ayuda a reducirla. 
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En su artículo, los autores Popovič, Puklavec y Oliveira [14] analizaron los datos obtenidos 

de encuestas realizadas a ciento ochenta y un empresas pequeñas y medianas siguiendo el 

modelo de ecuaciones estructurales por el método de mínimos cuadrados parciales (PLS-SEM). 

Los resultados del análisis mostraron que el uso de sistemas de inteligencia de negocios tiene 

un impacto positivo en el desempeño general de las empresa pequeñas y medianas. Se tomó en 

cuenta este trabajo porque demuestra que la solución propuesta en la investigación puede ser 

aplicada en una empresa mediana, que es el tipo de la empresa en la que se aplicará la 

investigación. 

En su artículo, los autores Guerreiro, Correia y Sousa [15] realizaron un análisis estadístico 

de una muestra de clientes de un hotel en Portugal con la finalidad de evaluar sus preferencias 

de consumo en los establecimientos de alimentación y bebida. Los autores concluyen en que es 

importante un sistema de inteligencia de negocios para el análisis de datos numerosos en la 

realidad comercial de un hotel. Este trabajo resulta relevante para esta investigación porque 

muestra que la inteligencia de negocios resulta de utilidad en la realidad comercial, aunque en 

esta investigación se aplicará en un contexto de ventas de otro sector económico. 

En su artículo, los autores Koptilina, Bulgakov y Aleshina [18] hacen un análisis de cómo 

es usada la inteligencia de negocios en la agroindustria y es de importancia para esta 

investigación debido a que la solución se implementará en dicho sector económico. 

Antecedentes nacionales 

Piedra [19] narra la problemática de obtener información para la gestión de forma oportuna 

en la Oficina Centra de Admisión de una universidad peruana. Con la aplicación de la 

metodología Timo Elliot, construyó un aplicativo de inteligencia de negocios, el cual ayudó a 

agilizar el uso de la información para la toma de decisiones. Tanto en dicha tesis como en esta 

tesis se utiliza una herramienta en común, además de que la inclusión del análisis de los reportes 

creados ayudó a formular mejor los indicadores clave de rendimiento en esta tesis. 

En su investigación aplicada en la ciudad de Lima, Portal y Quispe [20] trataron el problema 

de la dificultad que conlleva realizar informes debido a la gran cantidad de datos registrados 

por los distintos medios de atención de la compañía. Ante la situación presentada, los 

investigadores propusieron una solución de inteligencia de negocios, con ello se mejoró el 

proceso de toma de decisiones y se redujo el tiempo ocupado en las actividades implicadas en 

dicho proceso. Para lograr su objetivo, se siguió la metodología Ralph Kimball. Este trabajo es 

de utilidad para la investigación porque brinda recomendaciones para la implementación del 

sistema ETL de la solución de inteligencia de negocios. 



13 

  

Apolaya [21] abordó la problemática de la elaboración manual e individual de los reportes 

en el área comercial de una empresa que brinda servicios de seguridad ocupacional en Lima. 

Para hacer frente a la problemática, se usó la metodología Ralph Kimball para la 

implementación de inteligencia de negocios. Como resultado, se mejoró la calidad de la 

información, se redujo el tiempo para la elaboración de informes y se crearon indicadores de 

gestión. La relación que se guarda con este trabajo es que se está aplicando al área comercial 

de una empresa y la utilización de la herramienta Power BI para la implementación de los 

reportes. 

Antecedentes locales 

Villanueva [22] habla de la problemática de la toma de decisiones gerenciales, ante la cual, 

aplicando la metodología de Ralph Kimball, construyó una solución de inteligencia de negocios 

con la que logró mejorar el proceso de toma de decisiones gerenciales. La relación que guarda 

con esta tesis es que se aplicó la solución a los procesos de compra y venta, también, se 

incluyeron predicciones en los reportes elaborados con Power BI. 

Valderrama [23], en su investigación, relata sobre la problemática de no tener una 

herramienta que permita brindar soporte a la información que se maneja en la Gerencia 

Regional de Agricultura – Lambayeque. Para dar solución a este problema, el autor aplicó una 

metodología híbrida basada en Ralph Kimball y CRISP-DM, con la cual se llevó a cabo la 

implementación de una solución de inteligencia de negocios basada en técnicas de minería de 

datos. Con dicha solución, logró implementar reportes relacionados a siembras y cosechas, así 

como generar un pronóstico de producción de cultivos. La relación que guarda con esta tesis es 

la utilización de una metodología híbrida; así, se tuvo en cuenta la organización de las 

actividades la metodología para la ejecución de esta tesis. 

Toma de decisiones 

Según el autor Idalberto Chiavenato [24], la toma de decisiones se define como «un 

procedimiento mediante el cual se lleva a cabo un análisis y se escoge entre diversas alternativas 

un plan de acción». 

Tipos de decisiones organizacionales 

El autor anteriormente mencionado [24] clasifica las decisiones organizacionales en dos 

grupos: 
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a. Decisiones programadas 

Son las decisiones cotidianas, estas se repiten frecuentemente y el problema se 

resuelve siguiendo procedimientos ya establecidos. Son decisiones de tipo 

estructurado, pues se cuenta con información y opciones claras para enfrentar la 

situación. 

b. Decisiones no programadas 

Al contrario del anterior tipo de decisiones, se presentan de manera ocasional y no 

se cuenta con procedimientos ya establecidos para seguir, de manera que los 

tomadores de decisiones no se enfrentan a la incertidumbre. 

La solución de inteligencia de negocios que se implementa en la presente investigación está 

enfocada principalmente a la toma de decisiones programadas, pues se está realizando la 

implementación de los indicadores clave de rendimiento (KPI), aunque esto no significa que no 

apoye en absoluto a la toma de decisiones no programadas, simplemente lo hace de manera más 

limitada, puesto que no envía alertas en tiempo real cuando se detectan desviaciones 

significativas de los valores esperados. 

Toma de decisiones basada en datos 

El término toma de decisiones basada en datos describe el proceso de utilizar datos reales de 

la organización para la toma de decisiones sin basarse solamente en la intuición. [25] 

Un artículo publicado por Tableau [26] menciona que la cantidad de información que se 

recolecta en la actualidad nuca ha sido tan grande y compleja, lo cual dificulta su gestión y 

análisis. Un hecho que evidencia la importancia de este tema es un estudio publicado en Harvard 

Business Review [27], donde se menciona que las organizaciones están haciendo grandes 

inversiones en modernizar sus negocios a través de la tecnología; esto, acompañado de una 

cultura de datos puede representar una mejoría en la toma de decisiones de una organización. 

Inteligencia de negocios 

El término inteligencia de negocios fue acuñado por Howard Dresner y el Grupo Gartner en 

1989, y hace referencia a un conjunto de conceptos y técnicas diseñados para mejorar la toma 

de decisiones en el ámbito empresarial mediante el uso de un sistema de apoyo a la toma de 

decisiones. [28] 

Sistema de soporte a las decisiones 
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Un sistema de apoyo a la toma de decisiones es un sistema de información interactivo que 

utiliza datos y modelos para ayudar a los gerentes a analizar problemas semiestructurados. [29] 

En un comienzo, los sistemas de soporte a decisiones estaban diseñados para apoyar a 

cualquier tomador de decisiones de la organización, sin embargo, con el paso de los tiempos 

empezaron a los gerentes intermedios y superiores o también para tipos de organizaciones en 

específico. [28] 

Almacenes de datos 

Data warehouse 

De manera tradicional, el Grupo Kimball llamaba data warehousing al proceso en general 

de proveer información para apoyar a la toma de decisiones de negocio, sin embargo, existe un 

uso del término para referirse al almacén de datos central de todo el entorno de inteligencia de 

negocios, por lo cual el Grupo Kimball ahora se refiere al concepto tradicional de data 

warehousing como data warehousing/business intelligence (DW/BI). [30] En el caso de esta 

investigación, el término se referirá al almacén de datos central. 

Data mart 

Un data mart es una base de datos centrada en un proceso y representa un subconjunto de la 

arquitectura de datos general de la empresa. Sin embargo, el término ha sido usado 

incorrectamente para referirse a soluciones independientes destinadas a un departamento de la 

empresa. [30] 

En esta investigación, será este uno de los componentes de la solución de inteligencia de 

negocios. La razón por la que no se construye todo un data warehouse es porque el producto se 

centrará en dos procesos principales de la empresa solamente. 

Sistema ETL 

El proceso de extracción, transformación y carga (ETL) se encarga de recolectar los datos 

de los sistemas de origen para su posterior presentación y está compuesto por un área de trabajo, 

una estructura de datos y un conjunto de procesos. [31] 

En esta investigación, uno de los componentes del producto final será un sistema ETL 

personalizado que permitirá transportar los datos del sistema transaccional a la solución de 

inteligencia de negocios. 
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Tablero KPI 

Según Qlik [32], una reconocida compañía de analítica de negocios, un tablero KPI muestra 

los indicadores clave de rendimiento a través de tablas y gráficos interactivos que permiten 

hacer revisión y análisis de manera rápida y organizada. 

Esta será la primera pantalla que se mostrará en la aplicación de inteligencia de negocios del 

producto acreditable, así se puede tener un panorama general de la situación actual del área 

comercial de la empresa. 

Metodologías para la implementación de sistemas de inteligencia de negocios 

Bill Inmon 

La metodología propuesta por Inmon presenta un ciclo de vida de desarrollo de sistemas 

(CVDS) que difiere significativamente del CVDS clásico, como se puede apreciar en la 

siguiente figura. [33] 

 

Fig. 1. El ciclo de vida de desarrollo de sistemas (CVDS) para el entorno del data warehouse es casi lo contrario del CVDS clásico [33] 

Esta metodología tiene un enfoque up-bottom, es decir, primero se encarga de realizar el 

data warehouse, que será de donde se obtienen los data mart. [33] 
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Fig. 2. Estructura del data warehouse [33] 

Esta metodología es comparada en muchas investigaciones con la que se mencionará a 

continuación, pero se suele optar por la segunda debido a que implica menos costos de 

implementación, misma razón por la que se optó por Ralph Kimball en esta investigación. 

Ralph Kimball 

La metodología de Kimball se basa en un modelado dimensional, empezando por los data 

mart. La implementación exitosa de un sistema de inteligencia de negocios depende de la 

integración de varias tareas y componentes, no solo del modelo de datos. La metodología 

Kimball sigue un ciclo de vida denominado el Ciclo de Vida de Kimball que puede apreciarse 

en la figura 1. [30] 

 

Fig. 3. Diagrama del ciclo de vida de Kimball [30] 

 

Minería de datos 

La minería de datos la base matemática del proceso de descubrimiento de conocimiento en 

bases de datos (conocido como KDD, siglas del inglés knowledge discovery in databases), 

implica el uso de algoritmos de inferencia para examinar los datos, desarrollar modelos 

matemáticos e identificar patrones significativos tanto implícitos como explícitos. [34] 
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En este contexto, la minería de datos se utilizó para la creación de un modelo de predicción 

de ventas de los artículos de la empresa donde se aplicó la presente investigación. 

Metodologías para la implementación de soluciones de minería de datos 

CRISP-DM 

El modelo de proceso de CRISP-DM provee el ciclo de vida de un proyecto de minería de 

datos, que está constituido por seis fases, cada una con sus respectivas tareas. [35] 

 

Fig. 4. Fases de CRISP-DM [35] 

 

 

Fig. 5. Tareas genéricas y sus resultados del modelo de referencia CRISP-DM [35] 

 

SEMMA 
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Para el Instituto SAS [36], la minería de datos es el proceso que abarca el muestreo, la 

exploración, la modificación, el modelado y la evaluación (abreviado SEMMA, del inglés 

sampling, exploring, modifying, modeling, and assessing) de grandes cantidades de datos con 

el fin de descubrir patrones que no se conocían anteriormente. 

 

Fig. 6. Diagrama de flujo del proceso SEMMA para minería de datos [36] 

La elección de utilizar CRISP-DM en lugar de SEMMA se justifica por la mayor aceptación 

y flexibilidad de CRISP-DM en la industria, su estructura detallada y su enfoque en comprender 

las necesidades empresariales. CRISP-DM proporciona una guía más completa que se adapta 

bien a proyectos integrales y permite una gestión efectiva a lo largo de todo el ciclo de vida del 

proyecto. 

 

Materiales y métodos 

Tipo de investigación 

Según el Manual de Frascati 2015 [37], esta investigación es de tipo aplicada, pues se resolverá 

un problema en un contexto específico. 

Métodos de investigación 

Los métodos de investigación empleados fueron los que se muestran en la tabla a continuación. 

TABLA I  

MÉTODOS DE INVESTIGACIÓN 

Método Descripción 

Analítico [38] 
Se estudió y analizó el problema correspondiente a la toma de decisiones en 

Sanidad Agropecuaria & Asociados S.A.C. 

Implementación [39] 
Se implementó una solución de inteligencia de negocios para apoyar la 

toma de decisiones en Sanidad Agropecuaria & Asociados S.A.C. 
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Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

A continuación, se muestra en la siguiente tabla las técnicas e instrumentos que se utilizaron 

para la recolección de datos 

TABLA II  

TÉCNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCIÓN DE DATOS 

Técnicas Instrumentos 
Elementos de la 

población 
Propósito 

Entrevista [39] Anotaciones en papel Gerente 

Se realizó para obtener 

los indicadores clave de 

rendimiento (KPI) y los 

requerimientos de la 

solución que se presentó 

Encuesta [39] Cuestionario Desarrolladores 

Se realizó encuestas 

para validar información 

relacionada a la solución 

implementada 

 
(ver anexos Nº 02, 03 y 

04) 
  

 

Metodología de desarrollo 

Para el desarrollo de esta investigación, se utilizó una metodología híbrida basada en Ralph 

Kimball [30] y CRISP-DM [35]: 

TABLA III  

FASES DE LA METODOLOGÍA UTILIZADA 

Ralph Kimball CRISP-DM 

Planeación del proyecto 

Se define la justificación y el alcance del 

proyecto 

- 

Definición de requerimientos del negocio 

Se especifican los requerimientos y se 

procesan para que sean considerados en el 

diseño 

Comprensión del negocio 

Determinación de los objetivos del negocio, 

requerimientos 

Diseño de la arquitectura técnica 

Se define las tecnologías a integrar teniendo 

en cuenta los requerimientos del negocio, el 

entorno técnico y las direcciones técnicas 

estratégicas planificadas. 

- 

Selección e instalación de productos 

Se decide los componentes específicos que 

conformarán la arquitectura técnica diseñada, 

como la plataforma de hardware, el sistema 

de gestión de base de datos, la herramienta 

ETL y la herramienta de reportes. 

- 
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Modelado dimensional 

Se elabora una matriz bus del data warehouse 

empresarial, que representa los procesos 

clave de la organización y es tomada en 

cuenta al elaborar la arquitectura de datos, de 

manera que la solución de inteligencia de 

negocios pueda ser integrada en la 

organización y sea escalable. 

Comprensión de los datos 

Se explora los datos para un mejor entendimiento 

de cómo están estructurados. 

Diseño físico 

Se selecciona las estructuras necesarias para 

soportar el diseño físico. 

- 

Diseño y desarrollo del sistema ETL 

Se elabora el diseño de los procesos que 

tendrá el sistema ETL y se procede a 

implementarlo 

Preparación de los datos 

Se selecciona y limpia los datos presentes en el 

dataset 

Diseño y desarrollo de aplicación de 

inteligencia de negocios 

Se diseña e implementa las interfaces que 

mostrarán la información al usuario y el flujo 

de navegación entre estas 

- 

- Modelado de datos 

Se elige la técnica de modelado y se construirá el 

modelo 

- Evaluación 

Evaluación de los resultados 

Despliegue 

Los productos mencionados anteriormente son llevados a su respectivo alojamiento para que 

puedan ser usados en un entorno de producción 

 

 

Resultados y discusión 

Para gestionar su área comercial, la empresa utiliza un sistema transaccional que permite 

registrar y mantener información precisa sobre compras, ventas, proveedores, clientes, 

inventario y trabajadores. Gracias a esta solución, la empresa puede capturar y almacenar los 

datos relevantes de sus operaciones comerciales. 

El sistema transaccional actual presenta limitaciones en los reportes, los cuales son estáticos 

y carecen de interactividad. Estas limitaciones dificultan la comprensión de ciertos datos, ya 

que la visualización de información solo se presenta en forma de texto o tablas sin gráficos o 

elementos visuales que faciliten su interpretación. Por lo antes mencionado, se requiere facilitar 

la comprensión y el análisis de los datos, brindando una visión más clara y detallada de la 

información empresarial. 

A través de la aplicación de una metodología híbrida basada en Ralph Kimball y CRISP-

DM, se desarrolló una solución de inteligencia de negocios para apoyar a la toma de decisiones. 
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Para desarrollar el data mart, se utilizó Postgresql, pues se ha definido como la tecnología 

preferida en el desarrollo de sistemas de la empresa, además de que el sistema transaccional lo 

usa para almacenar la información. En cuanto al sistema ETL, debido a que no existe un 

lenguaje a usar en este tipo de solución definido por la empresa, se elige con base en el criterio 

del ejecutor del proyecto. El sistema ETL está programado en el lenguaje Python debido a las 

facilidades que proporciona para el manejo de datos y la vasta documentación que existe para 

el procesamiento de datos utilizando dicho lenguaje. Para la visualización de los datos, se 

decidió usar Power BI, pues cuenta con herramientas como el lenguaje DAX, que permiten 

manejar los datos que se tiene en el data mart, haciendo posible implementar los KPI con mayor 

facilidad. Además, Power BI tiene las herramientas necesarias para integrar los reportes creados 

en otros sistemas existentes, que es lo que desea hacer la empresa en la que se realizará el 

proyecto. 

A través de una entrevista al encargado del área comercial, se recolectaron los indicadores 

clave de rendimiento (KPI) que se implementaron en su totalidad en reportes interactivos. Los 

KPI son los siguientes: compras mensual y anual, ventas mensual y anual, utilidad mensual y 

anual, variedad de productos vendidos, compras año actual vs. año anterior, ventas año actual 

vs. año anterior, utilidad año actual vs. año anterior, evolución de la utilidad en el año actual 

según mes y sede, top de clientes según monto vendido, monto vendido por sede, top de 

productos según monto vendido, top de categorías según monto vendido, evolución de la 

utilidad en los últimos 3 años, top de zonas por número de clientes, monto de ventas por forma 

de pago, número de clientes por tipo de documento, top de productos más comprados por cliente 

seleccionado según monto medido, top de categorías más compradas por cliente seleccionado 

según monto medido, evolución de las ventas en los últimos 3 años, top de trabajadores según 

monto vendido, listado de productos sin rotación en el último mes, departamentos con clientes 

que consumen el producto seleccionado, evolución de las compras en los últimos 3 años, top 

de proveedores según monto comprado, monto comprado a proveedor por forma de pago, top 

de productos según monto comprado, monto de compra por sede. 

Para realizar una predicción de las ventas de los productos, es necesario entrenar un 

algoritmo de machine learning (ML). Existen muchas maneras de hacer dicho entrenamiento y 

escribir un programa que pruebe los diversos algoritmos de predicción, evalúe cuál es el mejor 

para el caso presentado y permita integrar el modelo elegido a los reportes elaborados sería muy 

demandante de tiempo, esfuerzo y recursos. Por ello, se decidió utilizar la plataforma de 

computación en la nube (cloud computing en inglés) Azure Machine Learning, la cual provee 
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los recursos necesarios para el entrenamiento de un modelo de ML sin elevar los costos de 

mantenimiento de servidores de la empresa. 

A continuación, se presenta siete de los más de treinta algoritmos probados en la plataforma 

para entrenar el modelo de predicción, ordenados de forma descendente según su coeficiente 

de determinación (R2). 

TABLA IV  

ALGORITMOS PROBADOS Y SUS RESPECTIVOS PUNTAJES 

Nombre del algoritmo Coeficiente de determinación (R2) 

Voting Ensemble 0.73097 

Stack Ensemble 0.72111 

Seasonal Naive 0.71594 

Standard Scaler Wrapper, Random Forest 0.68181 

Robust Scaler, Random Forest 0.67276 

Standard Scaler Wrapper, Random Forest 0.67185 

Min Mx Scaler, Gradient Boosting 0.66848 

 

 Como se puede observar en la tabla anterior, el mejor algoritmo con el puntaje R2 es el 

aprendizaje por conjuntos por votación (voting ensemble en inglés), compuesto por los 

algoritmos Gradient Boosting, Random Forest y Seasonal Naive, con un puntaje de 0.73097. 

Por tanto, se determina que voting ensemble es el mejor algoritmo para predecir las ventas de 

los productos en el contexto de este proyecto. 

Si bien la plataforma de computación en la nube utilizada permite probar el algoritmo 

elegido, esta forma de consumir el modelo no es la óptima, pues supondría un proceso tardado. 

Para utilizar el modelo de ML, se realizó un despliegue a través de un servicio web (web 

service en inglés). 

 

Fig. 7. Pantalla con información del modelo desplegado 

Haber desplegado el modelo a través de un web service ofrece la posibilidad de utilizarlo 

desde diferentes sistemas, sin que estos necesariamente usen las mismas tecnologías. 

En este proyecto, se consumió el servicio desde los reportes creados y se mostró los 

resultados en gráficos que contienen los datos de ventas de los últimos meses junto con la 
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predicción, permitiendo así complementar la información presentada ofreciendo un panorama 

tanto actual como futuro de las ventas. 

 

Fig. 8. Captura del reporte predictivo de ventas 

Para la evaluación de la calidad de la solución desarrollada se aplicará el estándar ISO/IEC 

25010. Esta evaluación se llevará a cabo mediante cuestionarios diseñados específicamente 

para medir diversos aspectos de la solución. Los cuestionarios incluirán preguntas que 

requerirán respuestas basadas en la escala de Likert, lo que permitirá obtener una visión 

detallada de la percepción de los usuarios sobre la calidad de la solución en base a las 

características de adecuación funcional, usabilidad y mantenibilidad del modelo de calidad de 

producto del estándar ISO/IEC 25010. 

La información recopilada a través de los cuestionarios mencionados fue procesada y 

analizada posteriormente para calcular el índice de satisfacción del usuario. 

1. Adecuación Funcional: 

Respuestas «totalmente de acuerdo»: 79 % 

Respuestas «parcialmente de acuerdo»: 7 % 

ISU para Adecuación Funcional = (79 % + 7 %) = 86 % 

2. Usabilidad: 

Respuestas «totalmente de acuerdo»: 72 % 

Respuestas «parcialmente de acuerdo»: 28 % 

ISU para Usabilidad = (72 % + 28 %) = 100 % 

3. Mantenibilidad: 

Respuestas «totalmente de acuerdo»: 58 % 

Respuestas «parcialmente de acuerdo»: 34 % 

ISU para Mantenibilidad = (58 % + 34 %) = 92 % 

En esta investigación, se implementó una solución de inteligencia de negocios con la 

intención de mejorar la toma de decisiones organizacionales basadas en datos. La relación entre 

estos términos se determinó en [2], [16] y [17]. El contexto de esta investigación es el área 
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comercial de la empresa, abarcando los procesos de ventas, como en [15], y compras; pero, a 

diferencia de [15], no se implementó en el sector hotelero, sino en el sector agropecuario como 

sucede en [18]. 

Comparando esta investigación con los estudios de Apolaya [21] y Villanueva [22], 

observamos una similitud en el enfoque de utilizar la inteligencia de negocios para respaldar la 

toma de decisiones en los procesos de compra y venta de la organización. No obstante, se 

diferencia de estos enfoques en el sentido de que se ha aplicado en un tipo de empresa distinto, 

específicamente en una empresa dedicada a la comercialización de productos agropecuarios. 

Esto agrega un matiz significativo a la discusión, ya que implica la adaptación de las estrategias 

de inteligencia de negocios a un entorno empresarial específico y, por lo tanto, brinda una 

contribución única al campo. 

Para abordar la predicción de las ventas, se optó por el algoritmo Voting Ensemble, tras 

realizar una evaluación exhaustiva de diversos algoritmos en la plataforma de machine learning 

de Azure. Esto se diferencia de la investigación previa citada en [14], que tiene un enfoque más 

estadístico, además de la elección de utilizar el método de mínimos cuadrados parciales (PLS-

SEM). Esta elección se basó en la eficacia del algoritmo en el contexto específico de la empresa 

agropecuaria, lo que refleja la necesidad de seleccionar métodos y algoritmos apropiados para 

contextos empresariales particulares. 

En cuanto a la implementación de los key performance indicators (KPI), se siguió una 

metodología que requiere una cuidadosa selección de estos indicadores y la provisión de 

descripciones detalladas para garantizar su comprensión por parte de los lectores. Aunque se ha 

tomado inspiración de la metodología de Piedra [19], que presenta los KPI en tablas como parte 

de las historias de usuario de la metodología Scrum, se ha optado por presentarlos en una lista 

para mayor claridad. Esta decisión destaca la necesidad de adaptar las mejores prácticas de 

inteligencia de negocios a las necesidades específicas de la empresa agropecuaria. 

En lo que respecta al proceso ETL, se ha implementado un sistema utilizando el lenguaje 

Python para la extracción, transformación y carga de datos desde el sistema transaccional al 

data mart, utilizado para el análisis de la información. A diferencia de Portal y Quispe [20], 

quienes utilizaron una herramienta ETL preconstruida, nuestra investigación destacó la 

importancia de recibir recomendaciones y personalizar la implementación de ETL según las 

necesidades de la empresa agropecuaria. 

Finalmente, cabe mencionar que se ha empleado una metodología híbrida basada en las 

metodologías de Ralph Kimball y CRISP-DM. Aunque Valderrama [23] también utilizó una 

metodología híbrida, nuestro enfoque difiere al considerar once fases en lugar de las diez 
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utilizadas por Valderrama. Esta elección se basó en un análisis conjunto con un experto en el 

campo y permitió una descripción más detallada del proceso de implementación, enfatizando 

la necesidad de una metodología flexible y adaptable en proyectos de inteligencia de negocios. 

 

Conclusiones 

1. Se logró implementar el 100 % de los indicadores clave de rendimiento en reportes 

interactivos construidos en Power BI, los cuales fueron integrados al sistema 

transaccional a través de la creación de un módulo. Con esto, se consiguió implementar 

reportes a medida para la empresa en la que se desarrolló esta investigación. 

2. Se halló que el mejor algoritmo para realizar una predicción de ventas en determinado 

concepto es Voting Ensemble, al ser el algoritmo con coeficiente de determinación (R2) 

de 0.73097, el más alto entre los que se probaron. 

3. Se predijo las ventas de las ventas de los productos con base en la información histórica 

provista por la empresa donde se ejecutó la investigación con un porcentaje de precisión 

de un 73.09 %, asimismo, estas predicciones fueron integradas en los reportes 

implementados en el primer objetivo específico. 

4. La aplicación del estándar ISO/IEC 25010 para verificar la calidad de la solución de 

inteligencia de negocios ha demostrado resultados excepcionales. Con un 86 % de los 

usuarios expresando estar total o parcialmente de acuerdo con relación a la adecuación 

funcional, un 100 % mostrando un alto grado de satisfacción en cuanto a la usabilidad, 

y un 92 % manifestando acuerdo total o parcial en cuanto a la mantenibilidad, estos 

datos cuantitativos respaldan de manera sólida la calidad de la solución en términos de 

estos aspectos cruciales. Estos hallazgos ofrecen un índice de satisfacción del usuario 

(ISU) significativamente alto, consolidando así la validez de la solución y 

proporcionando una base confiable para la toma de decisiones informadas en el entorno 

empresarial. 

 

Recomendaciones 

1. Se recomienda que en futuras investigaciones se pueda dar un mayor apoyo a las 

decisiones no programadas. Una forma de lograrlo sería implementando un sistema de 

alertas en tiempo real que notifique al usuario por su medio de comunicación preferido 

de las desviaciones significativas de los valores esperados. 

2. Se recomienda que para futuras investigaciones se pueda considerar una mayor cantidad 

de data histórica, para así mejorar la precisión de las predicciones. Asimismo, se 
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recomienda que en entre estos datos se encuentren productos que tengan al menos tres 

años en el mercado para que sea más fácil encontrar patrones en las ventas de estos. 

3. Se recomienda que en investigaciones futuras que implementen sistemas 

transaccionales, permitan que estos registren una mayor cantidad de datos en sus 

transacciones para realizar un análisis de mayor profundidad. 

4. Se recomienda que en futuras investigaciones se automatice la prueba de los diferentes 

algoritmos de Azure Machine Learning para obtener un modelo de predicción 

actualizado cada cierto periodo de tiempo. 

5. Se recomienda para futuras investigaciones se recomienda integrar data set de fuentes 

de datos abiertas para ampliar el análisis de los hechos identificados. 
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Anexo N° 01. Constancia de aprobación del producto acreditable 
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Anexo N° 02. Entrevista 
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Anexo N° 03. Cuestionario de evaluación de calidad de la solución desarrollada 1 
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Anexo N° 04. Cuestionario de evaluación de calidad de la solución desarrollada 2 
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Anexo N° 05. Pruebas de caja negra realizadas al sistema ETL 

PCN-01 Extracción de datos 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL logra extraer datos de una fuente de 

datos 

Prerrequisitos 
- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
1. Correr el programa 

2. Observar si se muestra el mensaje de confirmación de la 

extracción 

Resultado esperado Se muestra el mensaje de confirmación de la extracción 

Resultado obtenido Se mostró el mensaje de confirmación de la extracción 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-02 Prueba de carga al data mart 

Descripción Comprobar que el subsistema ETL logra cargar los datos en el data mart. 

Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- Haber completado exitosamente las fases de carga y 

transformación 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa 

2. Observar si se muestra el mensaje de confirmación de la 

fase de carga 

3. Revisar si se encuentran los datos cargados en el data mart 

Resultado esperado Los datos aparecen en el data mart 

Resultado obtenido Los datos aparecieron en el data mart 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-03 Prueba de transformación de datos 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL logra cargar datos ya transformados 

al data mart 

Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- Haber realizado la carga de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa 

2. Observar si se muestra el mensaje de confirmación de la 

carga de datos 

3. Verificar si los datos cargados han sido transformados 

Resultado esperado Los datos cargados cumplen con las transformaciones 

Resultado obtenido Los datos cargados cumplieron con las transformaciones 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-04 Prueba de no realización de carga 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL logra detectar cuando no hay datos 

nuevos para cargar al data mart 
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Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- No hay datos registrados en una fecha posterior a la de la última 

carga 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
1. Correr el programa 

2. Observar si se muestra el mensaje indicando que no hay 

datos por cargar 

Resultado esperado Se muestra el mensaje indicando que no hay datos por cargar 

Resultado obtenido Se mostró el mensaje indicando que no hay datos por cargar 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-05 Prueba de carga progresiva 

Descripción Comprobar que el subsistema ETL logra realizar una carga progresiva 

Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- Tener datos registrados en una fecha posterior a la última fecha 

de carga 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa 

2. Esperar el mensaje de confirmación de carga 

3. Verificar en la base de datos que la fecha de carga de las 

nuevas filas sea la correcta 

Resultado esperado Se cargan solo los datos nuevos 

Resultado obtenido Se cargaron solo los datos nuevos 

Resultado de la prueba Correcto 
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Anexo N° 06. Pruebas de caja blanca realizadas al sistema ETL 

PCB-01 Prueba de optimización de carga 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL logra cargar los datos de manera 

óptima al data mart 

Prerrequisitos 
- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
1. Correr el programa 

2. Observar si el tiempo de carga es razonable para el volumen 

de información 

Resultado esperado Se carga los datos en un tiempo óptimo 

Resultado obtenido 
Se usó la función COPY de Postgresql para cargar los datos que están en 

memoria al data mart en lugar de usar INSERT 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCB-02 Acceso a columna por nombre en las filas de un resultado de una consulta 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL permite acceder una columna usando 

su nombre para facilitar el tratamiento de los datos 

Prerrequisitos 
- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa en modo debug 

2. Ejecutar hasta el punto en que se guarden los datos 

extraídos en una variable 

3. Verificar que el tipo de dato permita acceder a la columna 

por su nombre 

Resultado esperado El tipo de dato permite acceder a la columna por su nombre 

Resultado obtenido El tipo de dato es diccionario y cada llave es el nombre de la columna 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCB-03 Extracción de datos necesarios 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL extrae solo los datos necesarios del 

sistema transaccional 

Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- No hay datos nuevos registrados luego de la última fecha de carga 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa en modo debug 

2. Ejecutar hasta el punto en que se guardan los datos 

extraídos en una variable 

3. Observar que no haya datos que no correspondan a la carga 

a menos que estos sean requeridos por otra parte del 

programa 

Resultado esperado Se extraen solo los datos necesarios 

Resultado obtenido Se extrajeron solo los datos necesarios 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCB-04 
Creación de fila para foráneas incorrectas en las dimensiones donde sea 

necesario 
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Descripción 

Comprobar que el subsistema ETL realiza la inserción de un id al que se 

asignará la foránea que corresponda a esa la relación con esa tabla de ser 

necesario 

Prerrequisitos 
- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
4. Correr el programa 

5. Correr el programa 

6. Observar si se realiza las inserciones 

Resultado esperado Se realiza las inserciones en la base de datos 

Resultado obtenido Se realizaron las inserciones en la base de datos 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCB-05 Prueba de deduplicación de filas 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL logra quitar las filas duplicadas en 

caso la consulta configurada las genere 

Prerrequisitos 
- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
1. Correr el programa 

2. Esperar a que complete su ejecución 

3. Comprobar que no haya filas duplicadas en la base de datos 

Resultado esperado No se encuentran filas duplicadas 

Resultado obtenido No se encontraron filas duplicadas 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCB-06 Prueba de excepción de fase de transformación 

Descripción 
Comprobar que el subsistema ETL no realiza la transformación de datos 

si no hay nuevos datos a insertar 

Prerrequisitos 

- Tener instalado Python 

- Haber instalado las dependencias del proyecto 

- Haber configurado las consultas a realizar en la fuente de datos 

- No tener datos registrados luego de la última fecha de carga 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Correr el programa en modo debug 

2. Esperar a que se llegue al punto en donde se realiza la 

transformación 

3. Revisar que no existan tablas sin datos nuevos en la cola 

para la transformación 

Resultado esperado No se transforman las tablas sin datos nuevos 

Resultado obtenido No se transformaron las tablas sin datos nuevos 

Resultado de la prueba Correcto 
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Anexo N° 07. Pruebas de caja negra realizadas a la aplicación de inteligencia de negocios 

PCN-01 Acceder a los reportes desde el dashboard 

Descripción 
Comprobar que el usuario puede acceder a los demás reportes desde el 

dashboard de la aplicación de inteligencia de negocios. 

Prerrequisitos 
- Tener acceso al reporte embebido de Power BI 

- Haber iniciado sesión con una cuenta que tenga acceso a los 

reportes 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 
1. Acceder al dashboard 

2. Dar clic en cualquier botón de la parte izquierda del 

dashboard 

Resultado esperado Acceder al reporte elegido 

Resultado obtenido Se accedió al reporte elegido 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-02 Regresar al reporte anterior 

Descripción Comprobar que el usuario puede retroceder una vez accedido un reporte 

Prerrequisitos 
- Tener acceso al reporte embebido de Power BI 

- Haber iniciado sesión con una cuenta que tenga acceso a los 

reportes 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Acceder al dashboard 

2. Dar clic en cualquier botón de la parte izquierda del 

dashboard 

3. Dar clic en el botón de retroceso 

Resultado esperado Acceder al reporte anterior nuevamente 

Resultado obtenido Se accedió al reporte correspondiente 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-03 Realizar comparación de dos periodos de tiempo 

Descripción 

Comprobar que el usuario puede comparar los datos de dos periodos de 

tiempo. En este caso, se probará que el usuario puede filtrar las ventas 

por cliente de este mes con el mes anterior. 

Prerrequisitos 
- Tener acceso al reporte embebido de Power BI 

- Haber iniciado sesión con una cuenta que tenga acceso a los 

reportes 

Datos de entrada N/A 

Secuencia 

1. Acceder al dashboard 

2. Dar clic en cualquier botón «Ventas por cliente» 

3. Ubicar el filtro de periodo 

4. Seleccionar la opción «Este mes (vs. mes pasado 

completo)» 

Resultado esperado 
Ver un cambio en los datos mostrados y observar los datos de ambos 

periodos en los gráficos que soportes ese tipo de comparaciones 

Resultado obtenido Se observó un cambio en la información 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-04 Obtener información sobre un cliente específico 

Descripción Comprobar que el usuario puede acceder a los informes de detalles 

Prerrequisitos 
- Tener acceso al reporte embebido de Power BI 

- Haber iniciado sesión con una cuenta que tenga acceso a los 

reportes 
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Datos de entrada Nombre de cliente 

Secuencia 

1. Acceder al dashboard 

2. Dar clic en el botón «Ventas por cliente» 

3. En un listado de clientes, dar anticlic al nombre de un 

cliente 

4. Seleccionar «Obtener detalles» 

5. Hacer clic en «Detalle de cliente» 

Resultado esperado 
Acceder al reporte detallado de cliente y observar la información del 

cliente seleccionado 

Resultado obtenido Se accedió al reporte y se visualizó la información del cliente 

Resultado de la prueba Correcto 

 

 

PCN-05 Obtener los productos más vendidos por un trabajador 

Descripción 
Comprobar que el usuario puede usar filtros que tienen la capacidad de 

búsqueda 

Prerrequisitos 
- Tener acceso al reporte embebido de Power BI 

- Haber iniciado sesión con una cuenta que tenga acceso a los 

reportes 

Datos de entrada Nombre de vendedor 

Secuencia 

1. Acceder al dashboard 

2. Dar clic en el botón «Ventas por trabajador» 

3. Ubicar el filtro de trabajador 

4. Dar clic en la lista desplegable 

5. Escribir el nombre de un trabajador 

6. Seleccionar el nombre del trabajador en la lista 

Resultado esperado 
Se filtra la información del reporte con la información que corresponde 

a ese trabajador 

Resultado obtenido Se observó el cambio en la información del reporte 

Resultado de la prueba Correcto 
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Anexo N° 08. Prueba de conciliación de datos realizada a la aplicación de inteligencia de 

negocios 

 


