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RESUMEN

El presente proyecto desarrolla un Sistema Web en Python para la Prediccion de
Ventas utilizando Técnicas de Mineria de Datos, disefiado para una microempresa
dedicada a la venta de componentes tecnoldgicos, el sistema tiene como proposito
principal apoyar la planificacion comercial mediante la generacion de analisis
visuales y prediccion de ventas trimestrales. El desarrollo se realizdo con el
framework Streamlit, usando librerias de Python como Pandas, Scikit-Learn,
Keras/TensorFlow y Plotly, integrando funciones de autenticacion de usuarios,
carga y preprocesamiento de datos, dashboard de ventas, predicciones de venta
trimestrales, sistema de auditoria y generacion de reportes en PDF aplicando la
metodologia CRISP-DM que organiz6 el desarrollo en seis fases: comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion, modelado, evaluacion y
despliegue. En la parte predictiva se entrenaron tres modelos de machine learning:
Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales, siendo Redes Neuronales
el mas preciso usando un dataset que posee 272 datos de ventas correspondientes
al periodo T1-2023 hasta T1-2025, con R? de 0.9752 junto un nivel de confianza
del entreno con 97.5%, proyectando para el T2-2025 un total de 44 unidades

vendidas, que representa un crecimiento del +41.9%.

Palabras claves: Mineria de datos, Aprendizaje Automatico, Predicciones de

ventas
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ABSTRACT

This project develops a Python-based web system for sales forecasting using data
mining techniques, designed for a micro-enterprise dedicated to the sale of
technological components. The main purpose of the system is to support
commercial planning by generating visual analyses and quarterly sales forecasts.
The development was carried out using the Streamlit framework, using Python
libraries such as Pandas, Scikit-Learn, Keras/ TensorFlow, and Plotly, integrating
user authentication functions, data loading and preprocessing, sales dashboard,
quarterly sales forecasts, audit system, and PDF report generation, applying the
CRISP-DM methodology, which organized the development into six phases:
business understanding, data understanding, preparation, modeling, evaluation,
and deployment. In the predictive part, three machine learning models were
trained: Linear Regression, Random Forest, and Neural Networks, with Neural
Networks being the most accurate using a dataset with 272 sales data points
corresponding to the period Q1-2023 to Q1-2025, with an R? of 0.9752 and a
training confidence level of 97.5%, projecting a total of 44 units sold for Q2-2025,
representing growth of +41.9%.

Keywords: Data mining, Machine Learning, Sales forecast



INTRODUCCION

En la actualidad, la planificacion comercial basada en datos de venta se ha
convertido en un componente esencial para la competitividad empresarial, las
organizaciones que logran interpretar correctamente la informacion que generan sus
procesos son capaces de anticipar la demanda, optimizar recursos y adaptarse con
mayor rapidez a los cambios del mercado, en este sentido, la capacidad de predecir
las ventas con buena precision representa una ventaja estratégica que permite
planificar la produccion, controlar inventarios y orientar las estrategias comerciales
hacia un crecimiento sostenible, sin embargo, el volumen de datos que se genera a
diario en los sistemas empresariales plantea un desafio considerable, transformarlos
en informacion util para la planificacion comercial, es aqui donde la mineria de
datos y las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) se consolidan
como herramientas clave para analizar grandes volimenes de informacion,
descubrir patrones de comportamiento y generar modelos predictivos que apoyen

la gestion administrativa y comercial.

El presente proyecto desarrolla un sistema web en Python para predecir ventas
mediante técnicas de mineria de datos, aplicado a una microempresa que
comercializa componente tecnologicos, el sistema procesa los datos historicos de
ventas y genera predicciones trimestrales utilizando modelos de Regresion Lineal,
Random Forest y Redes Neuronales, evaluados con métricas como MAE (Error
Absoluto Medio), RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) y R? (Coeficiente de
Determinacion), ademas, integra una interfaz visual e interactiva construida con el
framework Streamlit, junto con librerias como Pandas, Plotly, Scikit-Learn y
Keras/TensorFlow, lo que facilita el analisis de la informacion, la visualizacion de

resultados y la generacion de reportes en formato PDF.

La metodologia empleada para el desarrollo del sistema fue CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), que estructura el proceso en etapas
claras: comprension del negocio, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y
despliegue, esta metodologia permitié asegurar que el desarrollo sea reproducible,

escalable y alineado con los objetivos del negocio.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION

1.1. Antecedentes

La prediccion de ventas mediante técnicas de mineria de datos se ha vuelto muy
importante en varios campos porque estas técnicas pueden analizar grandes
cantidades de datos y derivar patrones significativos que pueden predecir el
comportamiento futuro fundamentindose en el reconocimiento de variables
relacionadas en eventos pasados, explotando estas relaciones para predecir futuros
resultados [1]. El andlisis de datos comercial es fundamental para las empresas, ya
que permite una adecuada planificacion del inventario, optimizacioén de recursos y

mejora de las decisiones estratégicas [2].

En la mineria de datos, las técnicas mas comunes incluyen técnicas de series
temporales como Random Forest, Regresion Lineal y Redes Neuronales, cada uno
de estos métodos tiene diferentes ventajas y desafios en términos de
implementacion y precision de prediccion, segin un estudio de Moreno Ramirez &
Michel Nava, aquellos métodos mencionados son adecuados para el calculo de
datos histdricos de ventas porque pueden reducir los efectos de las fluctuaciones
aleatorias y responder rapidamente a los cambios en el proceso de ventas, esto
ajustado a la tendencia es particularmente util para capturar una tendencia al alza o

a la baja en los datos de ventas [3].

Ademas, el uso de Python para implementar los modelos predictivos resulta
especialmente relevante porque este lenguaje cuenta con una gran variedad de
librerias especializadas en mineria de datos y machine learning, como Scikit-Learn
y Keras/TensorFlow, estas herramientas permiten desarrollar modelos complejos
de forma eficiente, reproducible y accesible para los desarrolladores [4]. La
capacidad de anticipar tendencias del mercado y responder oportunamente a las
nuevas demandas de los clientes se ha vuelto fundamental para mantener una

ventaja competitiva en un entorno empresarial cada vez mas dinamico [5].

En estudios académicos como el de Diego Ivan Baron Jaramillo, se ha desarrollado
modelos basados en Machine Learning y series temporales para predecir ventas,

por ejemplo, se utilizd6 Facebook Prophet y la metodologia CRISP-DM (Cross-



Industry Standard Process for Data Mining) para modelar ventas considerando
variables como festivos o temporadas estacionales, mostrando mejoras
significativas frente a modelos tradicionales como ARIMA [6] [7]. Otro trabajo
implementé redes neuronales profundas y se obtuvo una precision del 99 % (R?* =
0.997), evidenciando el alto potencial de estos modelos en ambientes reales de venta
[8].

Las microempresas dedicadas al comercio de componentes tecnologicos enfrentan
serias dificultades para anticipar la demanda de sus productos debido a la limitada
incorporacion de herramientas digitales y de andlisis predictivo en su gestion
operativa, en la mayoria de los casos, la planificacion comercial se basa en métodos
empiricos y registros en hojas de célculo, lo que impide identificar con precision
patrones de consumo, tendencias estacionales o comportamientos del mercado, esta
falta de prevision impacta negativamente en la gestion de inventarios, generando
pérdidas econdmicas asociadas tanto a la sobreproduccién como a la falta de

disponibilidad de productos clave [9].

Este tipo de gestion empirica ha sido confirmada incluso por los propios
responsables de negocios tecnologicos, en una entrevista incluida en (ver Anexo 1),
el jefe de una microempresa dedicada a la venta de componentes tecnoldgicos
reconoce que se guian por la experiencia y que no utilizan ningln sistema para

analizar la demanda.

Aunque este tipo de empresas dedicadas a la venta cuentan con registros historicos
de ventas, no disponen de una metodologia estructurada que les permita transformar
esa informacién en decisiones estratégicas, la ausencia de enfoques como CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) y la falta de personal
capacitado en técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico, dificultan la
implementacion de modelos predictivos eficaces, en consecuencia, las decisiones
siguen estando guiadas por la intuicion mas que por el andlisis técnico, lo cual limita
su capacidad de adaptacion a la dindmica del mercado [6] [10]. Ademas, existe un
fenémeno conocido como efecto latigo, que ocurre cuando una pequefia variacion

en la demanda del cliente se amplifica en las 6rdenes de compra y abastecimiento,



sin herramientas que controlen o predigan la demanda, este efecto se vuelve mas
fuerte y descontrolado, generando inestabilidad en el manejo del inventario, esto es
especialmente grave en negocios tecnoldgicos, donde los productos tienden a perder

valor rapidamente si no se venden a tiempo [11].
1.2.Descripcion del Proyecto

El presente proyecto tiene como objetivo el desarrollo de un sistema web llamado
“Sistema Predictivo de Ventas”, disefiado para analizar datos histéricos de ventas,
visualizar estadisticas y predecir ventas trimestrales utilizando técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning), este sistema trabajaexclusivamente con
datasets que contengan columnas predefinidas como: (Fecha, Cédigo del Producto,
Nombre del Producto, Cantidad, Precio Unitario, Nombres y Apellidos, Direccion,
Provincia y Categoria), los cuales pueden ser cargados por cualquier usuario
(normal o administrador) desde la pestafia Carga de Datos una vez el usuario se
haya autenticado en la pestaia de inicio de sesion, el sistema permite gestionar los
datos de ventas, limpiarlos, preprocesarlos y visualizarlos por afio, trimestre y

categoria de productos.

Esta desarrollado con herramientas de software libre, y ofrece una interfaz intuitiva
adaptada para dos tipos de usuarios: administrador y usuario normal, quienes
acceden mediante inicio de sesion con roles diferenciados, la estructura funcional
del sistema estd organizada siguiendo las fases de la metodologia CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), lo cual garantiza un desarrollo
centrado en la solucion del problema empresarial mediante el uso eficiente de la

mineria de datos [6].
Fase 1. Comprension del negocio

La comprension del negocio busca identificar las necesidades especificas de
microempresas tecnologicas que gestionan volumenes de ventas de productos
tecnoldgicos, en este caso, se busca una solucidon que permita mejorar la
planificacion de inventarios mediante predicciones de ventas trimestrales, para ello,
el sistema inicia con un mddulo de inicio de sesidon que distingue dos tipos de

usuarios: Administrador y Usuario normal. El usuario normal tiene acceso a 3
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pestafias del sistema: Carga de Datos, Dashboard de Ventas y Prediccion de Ventas
Trimestrales, y el Administrador puede acceder a las anteriores pestafias e incluso
a una pestana 4: Sistema de Auditoria. El sistema ofrece una funcionalidad en la
pagina Prediccion de Ventas Trimestral para generar automaticamente un reporte
en formato PDF, el cual consolida toda la informacién procesada durante el analisis
existentes en la pestafia Dashboard de Ventas y Prediccion Trimestral, este informe
incluye: nombre del archivo analizado, periodo seleccionado, resumen de ventas,
graficos del dashboard de andlisis, tablas de comparacion de métricas, graficas de
prediccion y recomendaciones comerciales, ademas, el documento incorpora el
espacio de firma del usuario que genera el reporte pdf. En la pestana Sistema de
auditoria también existirda un generador de reportes en pdf que detalla los
movimientos de los usuarios dentro del sistema, como Inicio de Sesion, Carga de
Datasets, Preprocesamiento de Datos, Entrenamiento de Modelos y Generadores de

Reportes.
Fase 2. Comprension de los datos

Una vez que el usuario se autentifique, el sistema redirecciona al modulo de carga
de datos, donde el administrador/usuario puede subir datasets en formato .xIsx o
.csv, en caso de que el archivo esté protegido por contrasefia, el sistema solicitara
la clave correspondiente para habilitar su andlisis y tras una carga exitosa, se
muestra una vista previa del dataset, que incluye las primeras filas de datos, la
cantidad de registros nulos y duplicados, y la validacion de que las columnas
coincidan con la estructura establecida (Fecha, Codigo del Producto, Nombre del
Producto, Cantidad, Precio Unitario, Direccién, Provincia y Categoria), esta
validacion se realiza mediante codigo en Python utilizando la libreria Pandas, esta
fase es importante para verificar la calidad y consistencia de los datos antes de
ejecutar procesos mas avanzados, asegurando que el conjunto sea adecuado para el

analisis predictivo y la visualizacion de datos.
Fase 3: Preparacion de los datos

Una vez cargado el dataset, se habilita el boton de preprocesamiento, este se encarga

de la eliminacion de valores nulos y valores de ventas duplicados, al completar esta



etapa de limpieza de datos, se habilitan los filtros de datos, donde se selecciona el
periodo (Afio y Trimestre) y la categoria de productos, al momento de
seleccionarlas, el contenido de las pestafias Carga de Datos, y Dashboard de Ventas
se actualiza, siendo estos filtros de datos fundamentales para la personalizacion de
los andlisis en las etapas posteriores, siendo mas especificos, proporcionando una
visualizacion interactiva de las ventas por trimestre y por afio, permitiendo filtrar y
analizar los datos con graficos estadisticos (graficas pastel, barras horizontales y
lineas), por lo cual, para desarrollarlos, se realizé una entrevista al duefio de una
microempresa dedicada a la venta de componentes tecnologicos (ver Anexo 2) para
obtener una idea de qué clase de graficos cree que son mejores para visualizar los

datos de ventas para un posterior analisis.
Fase 4: Modelado

Esta fase permite al usuario iniciar el entrenamiento usando tres modelos
predictivos: Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales, se realiza el
entrenamiento de estos con técnicas como: preparacion de datos, definicion de
variables, normalizacion (MinMaxScaler) y division de datos en
entrenamiento/prueba (train-test split), siendo evaluados mediante sus resultados
con métricas como MAE, RMSE y R?, el sistema selecciona el modelo con mejor
rendimiento, aunque el usuario puede seleccionar manualmente el modelo para ver

sus resultados.

» MAE (Mean Absolute Error — Error Absoluto Medio)
El Error Absoluto Medio (MAE), es una métrica utilizada para evaluar el
rendimiento de modelos de prediccidon, su objetivo es medir la diferencia
promedio entre los valores reales y los valores predichos, expresada en las
mismas unidades de la variable analizada, lo que significa, que si el
rendimiento de un modelo evaluado con MAE es cercano a cero, indica que
el modelo realiza predicciones mas precisas, mientras que valores mas
elevados reflejan una mayor desigualdad entre los valores reales y los

predichos, por ejemplo: si el valor de la métrica de rendimiento MAE es 3,



quiere decir que en promedio, el modelo entrenado se desvia 3 unidades de

la realidad [12].

N
1
MAE = NZM — Vil
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N: Numero total de datos

y;: Valor Real

¥;: Valor Predicho

Figura 1. Formula de Error Absoluto Medio (MAE):

Elaboracion Propia

En la Figura 1, se presenta la formula del MAE (Error Absoluto Medio),
una de las métricas mas comunes para evaluar el rendimiento de los modelos
de prediccion, en esta formula, N representa el numero total de datos del
conjunto a analizar, Y; corresponde al valor real del dato nimero 1, mientras
que Vi es el valor que el modelo predice para ese mismo dato, el uso del
valor absoluto (| |) en la ecuacién garantiza que los errores negativos y
positivos no se cancelen entre si, ya que todos los errores se transforman en
valores positivos antes de calcular el promedio, de esta manera, el MAE
mide el promedio de la magnitud de los errores cometidos por el modelo,
expresados en las mismas unidades que la variable analizada [12].

> RMSE (Root Mean Squared Error - Raiz del Error Cuadratico Medio)
Es una métrica ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento de
modelos de prediccion, su objetivo es medir la magnitud promedio de los
errores cometidos al estimar los valores reales, devolviendo un resultado en
las mismas unidades de la variable analizada, un RMSE cercano a cero
indica que el modelo realiza predicciones mas precisas, mientras que valores
mas altos reflejan una mayor discrepancia entre los datos observados y los

estimados, penalizando con mayor intensidad los errores grandes debido a



la operacion de elevar al cuadrado cada diferencia antes de calcular el
promedio, lo que lo convierte en una herramienta sensible para detectar

desviaciones significativas en las predicciones [13].

n
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Figura 2. Formula Raiz del Evror Cuadratico Medio

(RMSE): Elaboracion Propia

En la Figura 2, se muestra la formula del RMSE (Error Cuadratico Medio
Raiz), donde n corresponde al nimero total de datos, Y: representa el valor
real del dato i y y: es el valor predicho por el modelo, el operador de
sumatoria 2 acumula las diferencias al cuadrado entre cada valor real y su
prediccion, el denominador n promedia dichas discrepancias y, finalmente,
la raiz cuadrada asegura que el resultado final se exprese en las mismas
unidades que la variable analizada, este procedimiento garantiza una
evaluacion mas precisa de la magnitud del error, otorgando mayor
relevancia a las predicciones con mayor desviacion respecto a la realidad
[13].
» R? (Coeficiente de Determinacion)

Es una métrica ampliamente usada para evaluar qué proporcion de la
variabilidad total de la variable dependiente es explicada por el modelo,
basicamente, expresa el grado de ajuste: un R? cercano a 1 indica que el
modelo capta gran parte de la variaciébn observada, mientras que un R?
cercano a 0 sugiere que el modelo no explica practicamente nada de dicha
variabilidad, por ejemplo, un valor de R? = 0,80 significa que el 80 % de la
dispersion de los datos puede ser atribuida a las variables predictoras

incluidas en el modelo, dejando un 20 % sin explicar [14].
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El numerador es el error del modelo, y el denominador es el error de un modelo base que predice solo el
promedio.

R =1-

¥: Promedio de todos los valores reales

Figura 3. Formula Coeficiente de Determinacion (R?):

Elaboracion Propia

RSS
TSS

e RSS es la suma residual de cuadrados, que mide la variacion no explicada por el
modelo.

R*=1-

e SST es la suma total de cuadrados, que mide la variacion total de los datos.

Figura 4. Formula Coeficiente de Determinacion (R?):

DataCamp

En la Figura 3 se presenta la formula del R? (Coeficiente de Determinacion),
una métrica que mide qué tan bien un modelo logra explicar la variabilidad
de los datos reales, en esta ecuacion, n representa el niumero total de
observaciones del conjunto de datos cargados en el sistema, y; corresponde
al valor predicho por el modelo para la observacion “i”, y; es el valor real
observado, y ¥ es la media de todos los valores reales, como lo describe la
Figura 4, el numerador de la formula representa la suma residual de
cuadrados (RSS), que corresponde a la variacion que el modelo no logra
explicar, en otras palabras, es la diferencia entre los valores reales y los
valores predichos, por otro lado, el denominador representa la suma total de
cuadrados (TSS), que indica la variacion total existente en los datos reales
con respecto a su media, es decir, el Coeficiente de Determinacion calcula
qué proporcion de la variacion total es capturada por el modelo que esta

siendo entrenado [14].



Fase 5. Evaluacion

Después de que los modelos predictivos (Regresion Lineal, Random Forest y Redes
Neuronales) han sido entrenados con el dataset cargado, el sistema habilita el
modulo de evaluacidn, en esta fase se visualizan las métricas de rendimiento como
MAE, RMSE y R?, presentadas en una tabla comparativa interactiva, lo cual permite
identificar cual de los modelos ofrece una mayor precision en la prediccion.
Ademas, se incluye una tabla resumen de los datos por trimestre y afio, un grafico
comparativo entre datos reales y predichos, y una funcionalidad que selecciona
automaticamente el modelo con mejor desempefio, aunque el usuario puede
cambiarlo manualmente para observar otras proyecciones, como complemento
estratégico, el sistema genera un listado con los 5 productos mas vendidos del
ultimo afio, facilitando recomendaciones basadas en los datos histéricos que pueden

servir como insumo para futuras planificaciones comerciales.
Fase 6. Despliegue

El sistema fue desarrollado utilizando el lenguaje de programaciéon Python,
mientras que la interfaz grafica fue implementada con la libreria Streamlit, este
ofrece la posibilidad de integrar el proyecto con su plataforma oficial,
permitiéndonos unirnos a su comunidad llamada “Streamlit Community Cloud” la
cual permite realizar deploys (publicar) los proyectos realizados en Streamlit
directamente desde un repositorio de GitHub con certificacion ssl integrada de
manera gratuita al publico que se encuentre registrado en Streamlit Community
Cloud, los usuarios tienen la libertad de registrarse a la comunidad a través de

cuentas de GitHub o Google.

La base de datos utilizada para el desarrollo del sistema, fue disefiada y desarrollada
mediante phpMyAdmin y posteriormente desplegada en Clever Cloud, una
plataforma que ofrece servicios PaaS (Plataforma como Servicio), que permite a los
desarrolladores alojar y administrar aplicaciones y bases de datos en linea, sin
necesidad de preocuparse por la infraestructura del servidor, gracias a este servicio
el sistema puede mantener su base de datos activa, segura y disponible en todo

momento.
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Este trabajo aporta a la linea de investigacion en Desarrollo de software (DSS),
especialmente dentro de la sublinea “Desarrollo de algoritmos y vision artificial”

de la Facultad de Sistemas y Telecomunicaciones de la UPSE.
1.3.Objetivos del Proyecto
Objetivo General

Desarrollar un sistema web con Python que procese datasets de ventas utilizando
técnicas de mineria de datos para generar predicciones de ventas trimestral con el
proposito de optimizar la planificacion comercial de una microempresa dedicada al

comercio de componentes tecnologicos.
Objetivos Especificos

1. Implementar una funcidon de preprocesamiento de datos que pueda realizar
la limpieza de valores nulos, duplicados y permita la transformacion de los
datos de forma automatica.

2. Desarrollar un modelo de Regresion Lineal, Random Forest y Redes
Neuronales utilizando Scikit-Learn y Keras/TensorFlow para procesar los
datos de ventas y entrenar los modelos predictivos.

3. Integrar la interfaz de usuario utilizando el framework Streamlit para
facilitar la interaccion del usuario con el sistema, proporcionando entrada

de datos y visualizacion de resultados.
1.4. Justificacion del Proyecto

En el presente entorno empresarial, caracterizado por una competencia cada vez
mas intensa junto a cambios constantes en las preferencias de los consumidores, la
capacidad de predecir la demanda se ha convertido en un factor estratégico para las
microempresas, segin Cuaical Martinez et al (2025), una planificacion adecuada de
la demanda basada en datos permite mejorar la eficiencia operativa y la satisfaccion

del cliente en pequenas empresas ecuatorianas [15].

Armijos De La Cruz y Palacios Meléndez (2023) mencionan que, sobre la madurez
digital del comercio electronico y el desarrollo empresarial de las MIPYMES en la

provincia de Santa Elena, se demostr6 que la gran mayoria de estas empresas poseen
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un bajo nivel de digitalizacion, la investigacién aplicO encuestas en sectores
comerciales del cantén La Libertad, Salinas y Santa Elena, y concluyd que pocos
negocios estan establecidos dentro de plataformas e-commerce, sistemas de gestion
digital o estrategias de ventas en linea, esta brecha tecnoldgica limita la capacidad
de competencia en un mercado cada vez mas digitalizado y reduce su potencial de

crecimiento econdmico [16].

Este hallazgo es especialmente relevante para las microempresas que comercian
componentes tecnologicos, ya que forma parte del mismo entorno geografico
estudiado, al carecer de presencia en comercio electronico o software de gestion
digital, se ve obligada a operar con métodos empiricos, sin herramientas para
predecir la demanda o automatizar decisiones clave, asi, el desarrollo de un sistema
web predictivo adaptado a su realidad aparece como una solucion pertinente para
superar la falta de tecnificacion que caracteriza a las microempresas de esta

provincia [16]

Ademas, los métodos de pronostico tradicionales basados en observaciones visuales
o intuiciones han demostrado ser ineficaces para responder ante fluctuaciones del
mercado, especialmente en sectores dindmicos como el tecnologico, segin Robles
Beltran (2025), la aplicacion de modelos de aprendizaje automadtico, como
regresion lineal y arboles de decision, ha permitido a microempresas optimizar su
cadena de abastecimiento y reducir los niveles de inventario improductivo, por
tanto, el desarrollo de un sistema predictivo basado en herramientas como Scikit-

Learn o TensorFlow se presenta como una alternativa eficaz [17].
Beneficios

» Optimizacion de Inventarios: Las predicciones de ventas precisos ayudan a
las empresas a mantener niveles 0ptimos de inventario y evitar excedentes y
escasez de productos, segun Cedefio Troya, F & Carpio Torres, F en 2022 el
uso de técnicas de mineria de datos puede mejorar la gestion de inventario, cada
dia es mas importante contar con el inventario necesario para poder satisfacer
las necesidades de los clientes sin aumentar innecesariamente la inversion

requerida [18].
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» Mejoras en la planificacion de la produccién: Con predicciones de ventas
mas precisos, las empresas pueden planificar mejor la produccion y
distribucion, mejorando asi la eficiencia operativa, Arango Gonzalez en 2021
destaca que implementar series de tiempo en Python permite una planificacion
de la produccion mas eficiente [19].

» Mejorar la satisfaccion del cliente: Al anticipar las necesidades de los clientes
y responder rapidamente a los cambios en la demanda, las empresas pueden
mejorar significativamente la satisfaccion del cliente, Salcedo Lopez & Chamba
Jiménez en 2015 cree que la segmentacion y personalizacion de productos
basada en la mineria de datos puede conducir a una experiencia de cliente mas
positiva y una mayor fidelidad, ademas, también puede revelar patrones de
comportamiento de los clientes que las empresas pueden utilizar para
desarrollar estrategias de marketing para diferentes tipos de clientes que tienen

[20].

El tema propuesto se encuentra relacionado con los objetivos del Plan de Desarrollo

para el Nuevo Ecuador 20242025, en concordancia al siguiente eje:

» Eje 3: Infraestructura, Energia y Medio Ambiente
e Objetivo 8.- Impulsar la conectividad como fuente de desarrollo y
crecimiento econémico y sostenible [21].

e Politica 8.1.- Mejorar la conectividad digital y el acceso a nuevas

tecnologias para la poblacion [21].
1.5. Alcance del Proyecto

El presente proyecto comprende el Desarrollo de un Sistema Web en Python para
la Predicciéon de Ventas dirigido a una microempresa dedicada a la venta de
componentes tecnologicos, el sistema esta desarrollado completamente con el

framework llamado Streamlit de Python (ver seccion: Disefio de Interfaces), quien

es el que ha dado la interfaz al sistema web, permitiendo enfocarnos en el desarrollo
un sistema de autenticacion, de carga/preprocesamiento de datasets, dashboard de
ventas, predicciones de ventas trimestrales y un sistema de auditoria, a partir de

datasets que poseen las siguientes columnas en especifico: (Fecha, Codigo del
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Producto, Nombre del Producto, Cantidad, Precio Unitario, Direccion, Provincia y

Categoria).
Pestafia principal. - Login y roles de usuario

» Se implementa el Inicio de Sesion, que permite a los usuarios autenticarse en el
sistema web mediante las credenciales (nombre de usuario y contrasefia) que
registraron previamente en el registro de usuarios, redireccionandolos a la
pagina de carga de datos con sus respectivas secciones habilitadas dependiendo
de su rol asignado como lo es el administrador el cual es el tnico que puede
acceder a la pestafia de Sistema de Auditoria, mientras que a las demads pestafias

pueden acceder todos los usuarios.

» Se implementa el Registro de Usuarios el cual permite a nuevos usuarios
registrarse al sistema mediante el ingreso de sus datos personales y credenciales
de acceso. Este modulo est4 disefiado con un enfoque en la integridad y validez
de los datos, asi que incorpora un conjunto de validaciones tanto para los datos
personales, como para las credenciales de inicio de sesion, esto busca el relleno
correcto de los campos requeridos, impidiendo que se ingrese campos vacios o
formatos incorrectos.

» Se implementa la Recuperacion de Contrasefia, que permite a un usuario
registrado, cambiar su contrasefia olvidada por una nueva, sin embargo, para
realizar este paso, primero debera de verificar en el sistema, si el usuario al que
se quiere cambiar su contrasefia exista primero en la base de datos del sistema,
haciendo que rellene un formulario con ciertos campos de prueba para la
verificacion de la existencia del usuario, si el sistema determina que el usuario
es existente, se pedird escribir la nueva contrasefia respetando las validaciones

de los campos antes del cambio de contrasefia.
Pestaiia 1. - Carga de Datos

» Se implementa la carga de datasets en formato .xIsx o .csv, que posea datos de
ventas con columnas predefinidas para ser analizadas en el sistema, los datos se
presentaran mediante un DataFrame para la revision manual del dataset, siendo

contadas las filas totales del dataset, las columnas, los datos nulos y duplicados.
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Si el Dataset cargado posee contrasefia, el sistema no cargara los datos hasta

que se ingrese la contrasefia correctamente.
Pestafia 1. - Preprocesamiento de Datos

» Se implemento6 una funcion de preprocesamiento de datos el cual una vez se
carga un dataset, permite presionar un boton (ver Anexo 3), para que el
preprocesamiento de datos comience con la eliminacion de datos nulos,
duplicados de ventas y realiza la transformacion los datos de fecha separandolo
en 3 columnas que beneficiaran en anélisis posteriores: (Afio, Trimestre y Mes)

y creando la columna Total de forma automatica (ver Anexo 4).

» Se desarroll6 la carga de un DataFrame para la revision del dataset limpio junto
a sus métricas de datos nulos, duplicados de ventas y la transformacion los datos
de fecha, ademas permite listar los datos mediante los filtros de datos que
permite seleccionar afios/trimestres y categorias que deseemos revisar, ademas
de permitirnos avanzar a la segunda pestafia del sistema “Dashboard de

Ventas™.
Dashboard de Ventas

» Esta pestafia permite revisar analisis estadisticos de ventas una vez el dataset
cargado haya sido preprocesado, permite que los analisis estadisticos se listen
basandose en la seleccion de los filtros de afio/trimestre y categoria adaptandose
a la necesidad de andlisis que exista en el momento y presenta varios analisis
visuales para la ayuda de planificaciones comerciales, siendo estos:

1. Analisis de Ventas por Zonas Geograficas: Analisis graficos que
muestran donde estan las mejores zonas de venta por ingresos y unidades,
en base a direcciones de una provincia exacta mediante un ranking o de una
provincia en general mediante un mapa de calor y con sus respectivas tablas
de detalles, el cual su objetivo es presentar los datos de los graficos en una
tabla como otra forma de comprension de los datos analizados.

2. Analisis de Tops: Analisis graficos que ordenan los productos, categorias
y clientes de mejor a peor desempeilo por ingresos que generan O por

cantidad de ventas mediante un grafico pastel, cada analisis posee su propia
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tabla de detalles que describe lo que hay en el grafico, su objetivo es ayudar
en la comprension de datos de otra forma.

Analisis Temporal de Ventas: Andlisis graficos que muestran como
evolucionan las ventas con el pasar del tiempo mediante 3 analisis (Mensual,
Semanal y Diario) junto a sus respectivas métricas basadas en los graficos
analiticos, en especial una de ella, el crecimiento esperado, que indica la tasa

de crecimiento en el mes, semana y dia, siendo su formula la que se muestra

en la Figura 5:

) Valor Final — Valor Inicial
Tasa de Crecimiento = — x 100
Valor Inicial

Valor Final = Ingreso final (mensual, semanal, diario)

Valor Imicial = Ingreso inicial (mensual, semanal, diario)

Figura 5. Andlisis Temporal de Ventas - Tasa de Crecimiento: Elaboracion Propia

e Se implementaron los entrenamientos de modelos predictivos presionando un

boton, al presionarlo el entreno transcurre de la siguiente manera:

1.

Preparacion de Datos: Los datos se agrupan por trimestres
cronologicamente mediante “groupby(['Ano', "Trimestre'])”, sumando las
cantidades vendidas “'Cantidad": 'sum'’, el total “'Total": 'sum"’, calculando
el precio unitario promedio “'Precio Unitario': 'mean" e incluso se crea una
columna 'Periodo' concatenando Afio y Trimestre como texto con
“astype(str)" para facilitar la visualizacion posterior, aunque las variables
numéricas originales se mantienen para el modelado (ver Anexo 5), esto
convierte los datos en series temporales trimestrales.

Definicion de Variables: Se definen las variables “X y Y™ las cuales se
usan en el entreno (ver Anexo 6), siendo X: Afio, Trimestre y Precio
Unitario almacenéndolos en una lista llamada “caracteristicas” (lo que el
modelo usa para aprender) y Y: Cantidad vendida (lo que el modelo intenta

predecir).
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3. Normalizacion (Escalado): Se realiza una normalizacion de datos
transformando todas las variables X y Y a un rango [0, 1], aunque este paso
beneficia especialmente al modelo de redes neuronales (que convergen mas
rapido con datos normalizados), los tres modelos trabajan con datos
escalados, memorizando los valores minimos y maximos de cada columna
gracias a “MinMaxScaler”, mediante “fit transform” analiza los datos en X
y Y, y calcula el minimo y el maximo de cada una de las columnas
ingresadas en la preparacion de datos, quedando almacenados en la variable
“escalador_xy escalador y”y en una nueva matriz “Xsy Ys”, “reshape(-1,
1)” convierte el vector “X y Y”en una matriz de columna -1 siendo la
cantidad de filas y 1 en la columna, y “flatten” se encarga de convertir de
vuelta la matriz a un vector porque es el formato que espera la libreria scikit
learn (ver Anexo 7).

4. Division de Datos: Este paso hace que el sistema divida los datos de venta
de la siguiente manera: 80% para entrenamiento (el modelo aprende de estos
datos aprendiendo patrones) y 20% para prueba (se evalua el modelo con
los datos restantes que no usé para entrenamiento) mediante
“test_size=0.2", “train_test_split()” realiza la division aleatoria de los datos,
toma los arrays de entrada y los separa en cuatro conjuntos diferentes de
forma coordinada, asegurando que las filas correspondientes de Xs y Ys
permanezcan juntas, el “random_state =42 es el parametro de semilla
aleatoria, controla la reproducibilidad del experimento, sin este parametro,
cada vez que se ejecute el codigo, “train_test split” haria una division
diferente aleatoria, produciendo resultados ligeramente diferentes cada vez,
al fijar “random_state=42" (el cual 42 es un niimero arbitrario, podria ser
cualquier entero), se garantiza que la division aleatoria sea siempre la misma
dando como resultado una matriz “X train” con el 80% de las
“caracteristicas” escaladas, una matriz “X test” con el 20% de las
caracteristicas escaladas, un vector “y_train” con el 80% de las cantidades
escaladas y un vector “y_test” con el 20% de las cantidades escaladas (ver

Anexo 8).
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5. Se procede a entrenar los 3 modelos de machine learning:

Regresion Lineal: Se modelo para construir la relacion entre las
variables independientes (afio, trimestre, precio unitario) y la
variable dependiente (cantidad vendida) mediante una ecuacion
lineal multiple utilizando Scikit Learn (ver Figura 6), primero se crea
un objeto modelo Ir = LinearRegression(), luego mediante
“fit(X train, y train)” el modelo calcula los coeficientes dptimos
usando el 80% de los datos y finalmente, y pred Ir =
modelo_Ir.predict(X_test) el cual genera predicciones sobre el 20%
de datos de prueba de la matriz escalada para evaluar su desempefio

(ver Anexo 9):

YV = Bo + B1x1 + Pox; + f3x3 t+ £

¥ = Cantidad predicha X, =Trimestre

Bo = Intercepto (término independiente) X3 =Precio Unitario
B1, B2, B3 = Coeficientes de regresion & =Error residual
X1 =Ano

Figura 6. Dashboard de Ventas - Regresion Lineal Multiple:

Elaboracion Propia

Random Forest: Primero se crea un objeto vacio modelo rf =
RandomForestRegressor(random_state=42), es un algoritmo de
aprendizaje ensamblado que construye multiples arboles de decision
utilizando la libreria Scikit Learn, el pardmetro random_state=42
garantiza que la construccion aleatoria del bosque sea reproducible,
generando siempre los mismos arboles cada vez que se ejecute el
codigo para obtener los mismos resultados cada vez que se realice
un entrenamiento del modelo al mismo dataset, luego, la variable
modelo_rf captura mediante .fit() la matriz escalada X train (80%
de las caracteristicas) y el vector escalado y train (80% de las

cantidades), durante este proceso, el algoritmo construye
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internamente multiples arboles de decision (por defecto 100
arboles), donde cada arbol aprende reglas de decision diferentes
basadas en subconjuntos aleatorios de los datos se declara una nueva
variable y pred rf donde se captura la prediccion del modelo, el
método .predict(X test) toma el 20% de las caracteristicas de
prueba, pasa estos datos por todos los arboles del bosque, obtiene la
prediccion individual de cada arbol, y finalmente promedia todas
estas predicciones para producir el resultado final (ver Anexo 10).
Redes Neuronales: Se desarrolld6 un modelo de red neuronal
secuencial almacenado en la variable modelo nn utilizando
Sequential y la libreria Keras/TensorFlow, que indica que las capas
se apilan una tras otra en secuencia, la arquitectura consta de 5 capas
Dense (densas o completamente conectadas), donde cada neurona
de una capa se conecta con todas las neuronas de la capa siguiente:
(ver Anexo 11).

Primera capa: 128 neuronas que reciben las 3 caracteristicas de
entrada (Afo, Trimestre, Precio Unitario), la funcién relu permite
detectar patrones no lineales en los datos.

Capas intermedias: 64, 32 y 16 neuronas respectivamente, también
con activacion relu, esta estructura decreciente (128—64—32—16)
va comprimiendo y filtrando la informacion, extrayendo los
patrones mas importantes para hacer la prediccion.

Capa final: 1 neurona que produce el resultado: la cantidad vendida
predicha.

Se configura cémo aprendera el modelo. El optimizador Adam con
learning_rate=0.001 ajusta los pesos de las conexiones entre
neuronas de manera eficiente. La funcion loss="'mse' mide qué tan
equivocadas estan las predicciones; el modelo intentard minimizar
este error durante el entrenamiento y se crea un mecanismo de
"parada temprana" en la variable callback. Este vigila el error de

validacion (val_loss) y si no mejora durante 15 intentos consecutivos
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(patience=15), detiene el entrenamiento automaticamente para
evitar el sobreajuste. Con restore best weights=True se asegura que
el modelo use la mejor version encontrada durante el entrenamiento,
no la ultima. Se entrena la red neuronal con .fit(), capturando X_train
(caracteristicas) y y_train (cantidades) del 80% de los datos. El
modelo puede hacer hasta 300 pasadas completas (epochs=300),
pero EarlyStopping puede detenerlo antes. El batch size=4 procesa
4 ejemplos a la vez antes de ajustar los pesos. El validation_split=0.2
separa automdticamente un 20% adicional de los datos de
entrenamiento para monitorear el progreso y activar la parada
temprana si es necesario, se crea la variable y pred nn con las
predicciones. El método .predict(X test) toma el 20% de datos de
prueba, los pasa por todas las capas de la red, y genera las
predicciones, el .flatten() convierte el resultado en un vector simple
para poder calcular las métricas de evaluacion.

Prediccion de Ventas Trimestral.

» En la parte superior de la pagina se presenta un resumen trimestral de ventas, el

cual ofrece una vision general del desempefio del negocio durante los distintos
trimestres contenidos en el archivo cargado, este resumen muestra indicadores
clave como la cantidad total de unidades vendidas, los ingresos generados y el
porcentaje de crecimiento o decrecimiento en comparaciéon con trimestres
anteriores, mediante esta informacion, el usuario puede evaluar de manera
rapida y visual la evolucion del negocio a lo largo del tiempo, identificando
tendencias de aumento o disminucion en las ventas.

El sistema incluye un grafico de barras complementado con una tabla
comparativa, en los cuales se muestran los promedios de las métricas de
evaluacion (MAE, RMSE y R?) correspondientes a los tres modelos de
aprendizaje automatico entrenados: Regresion Lineal, Random Forest y Redes
Neuronales (ver Anexo 12), permite comparar el rendimiento de cada técnica

de modelado, facilitando la interpretacion de los resultados y evidenciando qué
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modelo presenta una mejor capacidad predictiva frente a los datos historicos
analizados.

» Utiliza los modelos de machine learning entrenados en la pestafia "Dashboard
de Ventas” para predecir la cantidad de ventas en el préximo trimestre y se
selecciona automaticamente el mejor modelo basado en el promedio del R?,
también se puede elegir manualmente entre las demas técnicas de machine
learning entrenadas para ver sus resultados.

» Se muestra las métricas de crecimiento esperado y el porcentaje de confianza
obtenido desde el entrenamiento del modelo seleccionado (ver Anexo 13) y un
gréafico que describe las ventas por cantidad de todo el dataset cargado incluido
la cantidad predicha para el siguiente semestre (ver Anexo 14).

» Se genera una recomendacion principal para la planificacion comercial basado
en el nivel de crecimiento esperado del modelo, aparecerd un mensaje
personalizado solo si: Crecimiento > 50%, Crecimiento > 25%, Crecimiento >
0% y Caida > 0%.

» Se presenta un top de los productos mas vendidos desde el ultimo afio que se
detecte datos de ventas en el dataset cargado.

» Se permite generar un reporte pdf que compila toda la informacion (desde los
andlisis realizados en la pagina "Dashboard de Ventas" hasta "Prediccion

Trimestral") junto a sus conclusiones y recomendaciones en un documento.
Sistema de Auditoria

» A esta seccion solo puede acceder un usuario autenticado con el rol de
administrador.

» El Sistema de Auditoria registra y analiza todas las actividades realizadas en el
Sistema Predictivo de Ventas.

» El sistema permite filtrar el historial de auditoria usando la seccion “filtro de
busqueda” seleccionando un rango de fechas y el tipo de actividad realizada,
como inicio de sesidon, carga de dataset, preprocesamiento de datos,
entrenamiento de modelos, generacioén de reportes pdf y todos), facilitando la

busqueda de actividades especificas.
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» Si en el filtro de usuario se elige la opcion “Todos” el sistema mostrard las

actividades registradas por todos los usuarios.

» Si se selecciona un usuario en especifico desde el filtro de busqueda, mostrara

todos los datos personales del usuario seleccionado junto a sus actividades en

especifico.

» Se activaran las alertas de seguridad mostrando quienes son los usuarios que las

activaron:

1.

2.

3.

Usuarios con Miuiltiples IPs: Esta alerta se activard cuando el sistema
detecte uno o varios usuarios accedieron desde mas de 2 direcciones IP
diferentes.

Actividad en Fines de Semana: Esta alerta se activara cuando el
sistema detecte que mas del 20% de la actividad realizada dentro del
sistema ocurre un fin de semana (sébado y domingo).

Actividad Nocturna: Esta alerta se activara cuando el sistema detecte
que mas del 10% de actividad dentro del sistema es capturada entre las

00:00 - 06:00 AM.

» El sistema presentara andlisis graficos, su funcion sera el de dar apoyo mediante

la comprension visual del contenido de las actividades que se estan realizando

en el sistema:

1.

Analisis Temporal: El andlisis temporal muestra como se distribuyen
las actividades en el tiempo, el sistema ajusta automaticamente el nivel
de detalle segun el periodo seleccionado.

Distribucién de Acciones: Este analisis muestra qué tipo de acciones
se realizan mas frecuentemente en el sistema.

Usuarios Mas Activos: Identifica quiénes son los usuarios mas activos
del sistema, capturando los nombres completos de los usuarios que han
realizado acciones, este analisis grafico solo aparecerd si se encuentra
seleccionado un usuario en especifico en el filtro de busqueda.

Analisis de IPs: El andlisis de IPs muestra desde donde se conectan los
usuarios al sistema, este analisis grafico solo aparecerd si se encuentra

seleccionado un usuario en especifico en el filtro de busqueda.
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5. Datasets mas Analizados: Este analisis muestra qué archivos de datos
se preprocesan mas frecuentemente.

Se mostrard un Registro Detallado de Acciones que es una tabla completa de
todas las acciones que realizan los usuarios dentro del sistema, basandose en lo
seleccionado en el filtro de busqueda.
Se permitira Generar un Reporte de Auditoria el cual genera un documento
completo con todo el andlisis de la pestafia de sistema de auditoria, dependiendo
de lo seleccionado en el filtro de busqueda, se generara un reporte basado en lo

seleccionado.

Despliegue

>

>

Se realizara el deploy del Sistema Predictivo de Ventas mediante Streamlit
Community Cloud.
Clever Cloud permitira el funcionamiento desde la nube para la base de datos

MySQL del sistema.

Limitaciones del Proyecto

>

Dependencia de la calidad y estructura de los datos: El sistema funciona
correctamente solo cuando el dataset sigue la estructura establecida, si existen
columnas faltantes o inconsistencias en la informacion del dataset
proporcionado los resultados generados podrian verse afectados.
Compatibilidad limitada de formatos: Actualmente, el sistema solo admite
archivos en formato .xlsx y .csv, por lo que cualquier dataset fuera de estos
formatos no podra ser cargado.

Sistema no almacenara datasets cargados: El sistema no permite guardar
datasets que ya fueron cargados, preprocesados y entrenados anteriormente,
haciendo que cada vez que se actualice el sistema web, se reinicie el estado del
sistema, teniendo que volver a pasar por la seccion de carga, preprocesamiento
y entrenamiento de datos si queremos revisar un dataset de vuelta.
Sensibilidad de las métricas a cambios en los datos: La precision de las
métricas (MAE, RMSE y R?) puede verse afectada si las ventas dejan de seguir

un patréon de ventas o incluyendo nuevos productos estrellas en los datos de
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ventas del dataset en nuevos trimestres, los promedios de las métricas MAE,
RMSE pueden aumentar, el R? puede disminuir o volverse negativo, reflejando
un ajuste deficiente del modelo.

Predicciones limitadas al nivel trimestral: El sistema genera exclusivamente
predicciones por trimestre, lo que significa que se obtiene la prediccion del
siguiente trimestre del dataset cargado previamente.

Sin conexion con sistemas externos: El sistema no cuenta con integracion
hacia plataformas de facturacion, inventario o comercio electronico, por lo que
funciona de manera independiente.

Limitacion de rendimiento: El sistema estd optimizado para volimenes de
datos similares a los de la microempresa del estudio, datasets con mayor
cantidad de datos podrian requerir ajustes adicionales en el entrenamiento de

los modelos.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y METODOLOGIA DEL PROYECTO
2.1.Marco Conceptual
2.1.1. Inteligencia Artificial (IA)

Es una tecnologia que permite a los sistemas computacionales comportarse de tal
manera que intenta replicar en las maquinas, la inteligencia humana, buscando
mejorar su rendimiento a medida que procesan mas datos, se basa en la capacidad
de imitar procesos cognitivos como aprender y razonar, a través de algoritmos, los
sistemas de inteligencia artificial identifican patronesy se adaptan automaticamente
a nuevas tareas sin intervencion constante, se apoyan de algoritmos los cuales
funcionan como una serie de instrucciones, que ayuda a la inteligencia artificial a
mejorar patrones, creando ciertas conductas para el manejo de los datos que se

ingresen a analizar [22].
2.1.1.1. Machine Learning (ML)

El Machine Learning o aprendizaje automatico es un subconjunto de la inteligencia
artificial, en lugar de hacer esto con programacion explicita, se centran en ensefar
a la computadora a aprender de los datos y mejorar a través de la experiencia, en el
aprendizaje automadtico, los algoritmos se entrenan para encontrar patrones y
correlaciones en grandes cantidades de datos y tomar decisiones y predicciones
oOptimas basadas en este analisis, las aplicaciones de aprendizaje automatico
mejoran cuanto mas las usas, y cuanto mas acceso a datos tienen, mas precisas se

vuelven [23].
2.1.1.1.1. Regresion Lineal

Es una técnica estadistica fundamental en el analisis de datos que se utiliza para
predecir o estimar el valor de una variable llamada variable dependiente, basandose
en una o mas variables conocidas como variables independientes, la variable
dependiente es aquella que queremos explicar o predecir, mientras que las variables
independientes son las caracteristicas que se utilizan para realizar la prediccion
trimestral, permite encontrar la mejor linea o funcién matematica que ajuste los

datos observados, lo que facilita comprender cémo influyen las variables
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independientes en la variable dependiente y realizar pronosticos basados en esa

relacion [24].
2.1.1.1.2. Random Forest

Es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina varios arboles de decision
que busca mejorar la precision de las predicciones, cada arbol se entrena con una
muestra aleatoria de los datos y al tomar decisiones, se selecciona aleatoriamente
un subconjunto de caracteristicas, lo que reduce la correlacion entre los arboles y
mejora la generalizacion del modelo, para tareas de clasificacion, el resultado final
se determina por el voto mayoritario entre los arboles, mientras que en regresion se
calcula el promedio de las predicciones, este enfoque reduce el riesgo de sobreajuste
y es especialmente util para manejar grandes volimenes de datos con muchas
variables, ademas, ofrece estimaciones de la importancia de las variables y puede

manejar datos faltantes sin perder precision [25].
2.1.1.1.3. Redes Neuronales

Son un método de inteligencia artificial que ensefia a las computadoras a procesar
datos simulando al cerebro humano, se trata de un proceso de Machine Learning
(ML) que utiliza nodos o neuronas conectados en una jerarquia similar a la del
cerebro humano, crea sistemas adaptativos que puedan utilizar las computadoras
para aprender de los errores y mejorar continuamente, asi es como las redes

neuronales artificiales intentan resolver problemas complejos [26].
2.1.2. Editor de Codigo

Es una herramienta de software disefiada especificamente para facilitar la escritura,
lectura y edicion del codigo fuente de un programa, estos editores estan optimizados
para la programacion y ofrecen funciones avanzadas que ayudan a los
desarrolladores a escribir codigo de manera mas eficiente y con menos errores, entre
las caracteristicas comunes de los editores de cddigo se incluyen el resaltado de
sintaxis, que colorea las palabras clave y estructuras del lenguaje, la
autocompletacion, que sugiere automaticamente términos y funciones, y la
depuracion integrada, que permite identificar y corregir errores directamente desde

el editor, ademas, muchos editores de codigo permiten la integracion con sistemas
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de control de versiones como Git, facilitando la colaboracién en equipo y el

seguimiento de cambios en el codigo [27].
2.1.2.1. Visual Studio Code

Es un editor de codigo fuente desarrollado por Microsoft y disenado para ser ligero,
rapido y altamente personalizable, a diferencia de otros editores de codigo, VS Code
se centra en una experiencia de codificacion y edicion flexible sin renunciar a
funciones avanzadas, lo que lo distingue es el gran nimero de complementos y
herramientas disponibles para satisfacer las necesidades especificas de cada

programador [28].
2.1.3. DataFrames

Es una estructura de datos bidimensional (un conjunto de datos que contiene dos
variables) que organiza la informacion en forma de tabla compuesta por filas y
columnas, similar a una hoja de célculo, es una forma eficaz de almacenar y
procesar datos tabulares (datos formateados organizados en filas y columnas) y una

herramienta importante para analizar datos [29].
2.1.4. Lenguaje de programacion de alto nivel

Son aquellos lenguajes que su sintaxis esta disefiada para que los programadores
los entiendan facilmente, lo que significa que brindan la posibilidad de redactar
codigo de forma mas comprensible y similar al lenguaje humano, ademas, los
programadores no tienen que preocuparse demasiado por la gestion de la memoria
o las instrucciones de la CPU, lo que acelera y simplifica el proceso de desarrollo

[30].
2.1.4.1. Python

Es un lenguaje de programacion orientado a objetos de alto nivel, multiparadigma
de facil interpretacion por su sintaxis clara, por eso suele ser el primer lenguaje de
muchos programadores, ampliamente adoptado en ciencia de datos y aplicacion
web, siendo la ciencia de datos y el machine learning, una de sus mas grandes
fortalezas debido a sus multiples librerias que Python posee para la manipulacion y

analisis de datos [31].
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2.1.4.1.1. Librerias de Python

Las librerias de Python, son colecciones de funciones, clases y métodos
predefinidos que amplian la funcionalidad basica de un lenguaje, las librerias
desempefian un papel fundamental en la ciencia de datos, gracias al abundante
conjunto de librerias que ofrece Python, los cientificos de datos tienen acceso a
potentes herramientas para analizar, manipular, visualizar y modelar datos de forma

mas eficiente [32].
2.1.4.1.2. Pandas

Es una biblioteca de codigo abierto desarrollada especificamente para procesar,
manipular y analizar datos en el lenguaje de programaciéon Python [33].
Proporciona estructuras de datos eficientes y faciles de usar, siendo el DataFrame
su elemento central, el cual funciona como una hoja de calculo bidimensional en la
que cada columna representa una variable o atributo y cada fila corresponde a un

registro o entrada de datos [29].
2.1.4.1.3. Scikit-Learn

También se lo conoce como sklearn, es una poderosa libreria de aprendizaje
automatico de codigo abierto, fue creado para facilitar el proceso de
implementacion de modelos estadisticos y del machine learning en Python, ademas,
facilita la implementacion de algoritmos de clasificacion, regresion y agrupamiento,
permite implementar rapidamente una variedad de algoritmos de aprendizaje

automatico [34].
2.1.4.1.4. Keras/TensorFlow

Es una libreria muy reconocida dentro del mundo de las redes neuronales, su
principal caracteristica es que es una biblioteca de codigo abierto y trabaja con
TensorFlow, razon por la que es una de las mas empleadas en el analisis de redes
neuronales profundas, fue creada con el objetivo de simplificar la programacion de
algoritmos basados en aprendizaje profundo ofreciendo un conjunto de
abstracciones mas intuitivas y de alto nivel, keras hace uso de librerias de mas bajo

nivel o backend por detras [35].
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2.1.4.1.5. Plotly

Es una libreria avanzada para la visualizacion de datos que trabaja con Python,
permite implementar una gran variedad de graficos interactivos, desde graficos de
lineas y barras hasta mapas geoespaciales y visualizaciones 3D, su principal
fortaleza radica en la interactividad que ofrece, permitiendo a los usuarios explorar
los datos mediante zoom, desplazamiento y seleccion dindmica de elementos en los
graficos, ademas, Plotly se puede integrar con otras librerias de Python, como
Pandas, lo que facilita la manipulacion, importacion y limpieza de datos antes de su
visualizacidn, esta compatibilidad permite adaptar las visualizaciones a necesidades
especificas, haciendo que los graficos sean mdas personalizados y funcionales,
gracias a su flexibilidad y capacidad para generar graficos visualmente atractivos y

profesionales [36].
2.1.4.1.6. Streamlit

Es un framework de cddigo abierto para Python que permite crear aplicaciones y
sistemas web interactivas enfocadas en el andlisis y visualizacion de datos, su
principal ventaja es que transforma scripts de Python en aplicaciones funcionales
con solo unas pocas lineas de c6digo, sin necesidad de conocimientos avanzados en
desarrollo web, Streamlit ofrece una amplia variedad de widgets interactivos, como
sliders, botones y checkboxes, que permiten a los usuarios interactuar con los datos
en tiempo real, ademas, cuenta con un sistema de actualizacion eficiente que ejecuta
el script completo cada vez que se realiza una interaccion, utilizando caché para
evitar recalcular datos que no han cambiado, ademés de permitir mediante su

pagina, compartir las aplicaciones y sistemas webs dando alojamiento gratuito [37].
2.1.5. Base de datos

Es un conjunto de informacién o datos estructurados recopilada de manera
organizada que se almacena de forma electronica en un sistema informatico,
generalmente una base de datos es administrada por un sistema gestor de bases de
datos que junto con las aplicaciones asociadas conforman el sistema de bases de

datos, los datos se organizan generalmente en tablas de filas y columnas, lo que
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facilita su acceso, gestion, modificacion y consulta mediante un lenguaje como SQL

[38].
2.1.5.1. Base de Datos Relacional (SQL)

Organiza la informacién en tablas formadas por filas (registros) y columnas
(atributos), donde cada tabla puede relacionarse con otra mediante claves primarias
y foréneas, este modelo permite evitar la duplicacion de datos y facilita su
integridad, ademads, emplea el lenguaje SQL para consultar, insertar, actualizar o
eliminar informacion de manera eficiente, gracias a su estructura, ofrece
escalabilidad, seguridad y consistencia, siendo ampliamente utilizado en

aplicaciones empresariales y sistemas criticos [39].
2.1.5.1.1. MySQL

Es un sistema gestor de base de datos relacional de codigo abierto, desarrollado por
Oracle Corporation, se utiliza para almacenar, organizar y consultar grandes
volumenes de datos estructurados a través del lenguaje SQL (Structured Query
Language), es ampliamente utilizado en aplicaciones web gracias a su fiabilidad,

alto rendimiento, escalabilidad y facilidad de uso [40].
2.1.5.1.2. PhpMyAdmin

Es una aplicacion web de codigo abierto que facilita la administracion de bases de
datos MySQL y MariaDB sin necesidad de utilizar la linea de comandos, esté escrita
en PHP y se ejecuta en un navegador, ofreciendo una interfaz grafica amigable para
gestionar datos, con ella es posible crear y eliminar bases de datos, disefar tablas,
importar y exportar informacion en diversos formatos (como SQL, CSV o XML),
ejecutar consultas complejas y configurar permisos de usuarios, es ampliamente
utilizada por desarrolladores, estudiantes y administradores de sistemas debido a su

facilidad de uso y compatibilidad con la mayoria de entornos de hosting [41].

2.2.Marco Teorico

2.2.1. Mineriade Datos como Soporte a la Toma de Decisiones Empresariales

La mineria de datos es un campo que ayuda a las organizaciones a encontrar

informacion Util en grandes cantidades de datos para facilitar la toma de decisiones
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estratégicas, ha demostrado ser un elemento clave para mejorar la eficiencia y la
competitividad, descubrir patrones ocultos en datos historicos, optimizar recursos
y predecir escenarios futuros, por eso, Becerra Rojas y Villarreal Roca (2021)
mencionan que la aplicacion de técnicas de mineria de datos, como redes
neuronales, arboles de decision y regresion, desempefia un papel clave en la mejora
del poder predictivo de los procesos empresariales, aplicaron estos métodos para
analizar los datos histéricos de ventas y mantenimiento de un concesionario de
automoviles con el fin de mejorar la gestion y potenciar la capacidad de toma de

decisiones estratégicas de la empresa [42].

Mientras tanto, Ponce Illacutipa (2022) implantdé en “Ricos Pan” modelos de
aprendizaje automatico para mejorar las predicciones de ventas, utilizando modelos
avanzados como LSTM (Memoria a Largo y Corto Plazo), GRU (Unidad
Recurrente con Puertas), CNN (Red Neuronal Convolucional) y SVR (Regresion
de Vectores de Soporte) para mejorar la precision de las predicciones, haciendo que
la planificacion de la empresa logre optimizarse ayudando a la toma de decisiones

empresarial [43].

2.2.2. La importancia de los modelos predictivos de machine learning para la

proyeccion de ventas

Los modelos predictivos de machine learning han demostrado ser una herramienta
importante para estimar con precision las ventas futuras, estos modelos analizan
tendencias y patrones en datos historicos para ayudar a las empresas a tomar
decisiones estratégicas sobre gestion de existencias, produccion y distribucion, por
eso que Guerra Espinoza y Flores Andrade (2023) analiz6 el uso de modelos de
machine learning, Random Forest y Redes Neuronales con Keras para predecir la
venta de productos Nestlé en los supermercados TIA en Ecuador, el estudio mostrd
que ambos modelos pueden proporcionar predicciones valiosas, aunque con
diferencias en precision e interpretacion que enfatiza la importancia de elegir el
modelo correcto de acuerdo con el contexto comercial [44]. Asimismo, Luna
Vizhiiay (2024) utiliz6 un enfoque basado en la inteligencia artificial y el analisis

multifuncional para evaluar las ventas de motocicletas utilizando el método
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estadistico y machine learning, logr6é establecer modelos de datos historicos,
mejorar las predicciones y permitir a la empresa optimizar la planificacion

comercial [45].

2.2.3. El impacto de sistemas de prediccion de venta para predecir cambios

de tendencias en el mercado

Los sistemas de prediccion de ventas proporcionan un papel crucial en la adaptacion
de las empresas a los cambios en el mercado, cuando proporcionan variaciones de
demanda las organizaciones pueden ajustar sus estrategias y mejorar la
competitividad, reducir las pérdidas y maximizar las oportunidades comerciales,
por eso, Cabezas Falcon y Mejia Vera (2024) desarrollaron modelos de machine
learning disefiados para predecir la demanda de cemento Unacem Ecuador S.A.,
mediante el analisis de ventas de los clientes mas importantes, le dio a la compaiiia
una herramienta que optimiza la planificacion de la produccion y la gestion de
acciones que facilita la adaptacion a las fluctuaciones del mercado [46]. Por otra
parte, Baron Jaramillo (2024) us6 la libreria Facebook Prophet para predecir las
ventas diarias de la compaiiia, teniendo en cuenta factores como los dias festivos y
vacaciones, su estudio mostr6 que este modelo mejord la capacidad de la compaiiia
para predecir los cambios de demanda, permitiendo una mejor decision estratégica

y una adaptacion mas agil a las tendencias del mercado [47].
2.3.Marco Legal

En el Ecuador, el manejo de la informacion esta respaldado por un marco legal que
protege el uso de los datos personales, la Constitucion de la Reptblica del Ecuador
en su articulo 66, numeral 19, reconoce el derecho de toda persona a decidir como
se recolecta y utiliza su informacion [48]. La Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales, la cual se encuentra vigente desde el afio 2023, menciona en su articulo
5 que busca establece los principios que deben regir el tratamiento de los datos,
tales como licitud, consentimiento, finalidad especifica, proporcionalidad y
seguridad, mientras que el articulo 7 dispone que el tratamiento de datos personales
solo puede realizarse con consentimiento libre, especifico e informado del titular,

asimismo, el articulo 11 reconoce la importancia de la anonimizacién como
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mecanismo de resguardo de la identidad de las personas cuando se procesan

conjuntos de datos [49].

A esto se suma la Ley Organica de Telecomunicaciones, en sus articulos 78 y 82,
refuerza la obligacion de preservar la confidencialidad de la informacion de los
usuarios, exigiendo medidas técnicas adecuadas y prohibiendo el uso o
transferencia de datos sin consentimiento previo, estas disposiciones permiten que
proyectos académicos y de innovacion tecnoldgica, siempre que cuenten con la
autorizacion del titular de la informacion y apliquen medidas de anonimizacion,
puedan utilizar datasets de microempresas como insumo para el analisis y la

investigacion aplicada [50].

Ademéds, para resguardar la confidencialidad de los datos, la informacion sera
tratada mediante un proceso de seudonimizacion, lo que garantiza que no se
comprometa la identidad de los clientes que se encuentran registrados en el dataset,
estas medidas busca estar en concordancia con las directrices de Ia
Superintendencia de Proteccion de Datos Personales, que desde 2025 establece
protocolos de caracter obligatorio para este tipo de situaciones, es importante
sefalar que el dataset no sera utilizado con fines comerciales, sino dentro de un
marco académico el cual su propdsito es servir como insumo para mejorar los
procesos de prediccion de demanda y planificacion comercial en microempresas
dedicadas a la venta de componentes tecnologicos, permitiendo explorar como la
mineria de datos y el aprendizaje automatico pueden convertirse en herramientas

utiles para este tipo de negocios [51].

2.4.Metodologia del Proyecto
2.4.1. Metodologia de Investigacion

Ante la escasez de fuentes especificas sobre metodologias aplicadas a sistemas
predictivos de ventas utilizando técnicas de machine learning en microempresas
dedicadas a la venta de componentes tecnoldgicos, se optard por una metodologia
de investigacion de tipo exploratorio, cuyo proposito es asistir al investigador en la
identificacion del problema, la formulacion de hipotesis y la seleccion del enfoque

adecuado para desarrollar un estudio completo, en este proceso, se examinaran y
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evaluaran trabajos relacionados con mineria de datos y modelos predictivos, con el
fin de reunir informacion que sirva como referencia para el desarrollo del sistema

planteado [52].

Adicionalmente, para recolectar y analizar los datos de ventas pertenecientes a una
microempresa dedicada a la venta de componentes tecnologicos, se empleara una
metodologia de tipo diagndstica, que permitird obtener un panorama claro del
comportamiento actual de las ventas y las variables que influyen en ellas, esto
facilitard la implementacion de mejoras basadas en resultados objetivos y la
planificacion comercial a partir de las predicciones generadas por los modelos de

machine learning [52].
2.4.2. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Para garantizar el desarrollo deseado del sistema, se aplic6 una entrevista (Ver

Anexo | y Ver Anexo 2) al gerente de una microempresa dedicada a la venta de

productos tecnoldgicos, con el fin de identificar practicas actuales de gestion
comercial y tecnologica, y determinar qué tipo de andlisis de datos y gréaficos se
pueden implementar en el sistema web, esta informacidon permite definir la forma
de la presentacion de analisis graficos en el sistema.

2.5.Metodologia de desarrollo

En el presente proyecto “Desarrollo de un Sistema Web en Python para la
prediccion de ventas en datasets utilizando técnicas de Mineria de Datos” se
utilizaran la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) o Proceso estandar intersectorial para la mineria de datos que proporciona
un enfoque organizado y flexible para el desarrollo de aquellos sistemas que
requieren de una base de datos, es ampliamente utilizado por cientificos y analistas
de datos de todo el mundo [6]. Este método proporciona una estructura sistematica
que permite desarrollar proyectos basados en mineria de datos, guiando desde la
comprension inicial de la problematica hasta la implementacion de la solucion
basada en informacion, dado que el objetivo principal es predecir las ventas

mediante los datasets, esta metodologia permite trabajar con frecuencia en cada
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etapa del proceso, asegurando que los modelos de machine learning sean precisos

y mejorados [6].

Vv

Figura 7. Diserio de Metodologia CRISP-DM: Elaboracion Propia

La Figura 7 representa el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos siguiendo la
metodologia CRISP-DM, este enfoque se caracteriza por su naturaleza iterativa y
flexible, lo que permite refinar los resultados a medida que se avanza en las fases del
proceso, el ciclo es iterativo y no lineal, lo que significa que en cualquier momento

puede ser necesario regresar a fases anteriores.
Fases de 1a metodologia CRISP-DM:
Fase 1: Comprension del Negocio

En esta fase se identificé una necesidad operativa clave dentro de una microempresa
dedicada a la venta de componentes tecnologicos: contar con una herramienta que
permita anticipar la demanda de productos y patrones en el mercado que busca
potenciar la gestion de inventario y evitar pérdidas por sobreabastecimiento o
escasez, se propone como solucion el desarrollo de un sistema web predictivo,
accesible mediante roles diferenciados (administrador y usuario), capaz de procesar
datos de ventas y generar proyecciones trimestrales, se establecid que el sistema
funcionaria inicamente con datasets estructurados y predefinidos, garantizando asi

la estandarizacion del anélisis.
Fase 2: Comprension de los Datos

En esta fase se analizaron los registros historicos de ventas proporcionados por la

microempresa, los datasets contienen campos como Fecha, Codigo del Producto,
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Nombre, Cantidad, Precio Unitario, Direccidon, Provincia y Categoria, desde la
interfaz web desarrollada con Streamlit, se habilitdé una seccion para la carga del
archivo por parte del administrador, acompanado de un campo para ingresar la
contrasefia del dataset (por seguridad), se program¢ la validacién de estructura y
formato mediante Pandas, permitiendo al sistema presentar las primeras filas de
datos, asi como el numero de valores nulos y duplicados, este analisis previo
asegura que el archivo cargado cumple con las condiciones para ser procesado.
Ademas, se integra un modulo para la generacion de reportes en PDF en la pestafia
de Prediccion de Ventas Trimestrales, el cual consolida los analisis realizados en
las paginas de Dashboard de Ventas y Prediccion de Ventas Trimestral y en la
pagina del Sistema de Auditoria también existird un generador de pdf que realiza
un reporte de toda accion realizada por los usuarios en el Sistema Predictivo de

Ventas.
Fase 3: Preparacion de los Datos

Una vez validado el dataset, el sistema habilita un boton para su preprocesamiento
automatico, en esta etapa se eliminan duplicados y nulos, se transforman fechas en
variables ttiles (como afio y trimestre) para que el sistema clasifique los meses por
trimestre de forma automatizada, y se calcula el total de ventas por producto,
ademads, se habilitan filtros en la interfaz (por afio, trimestre y categoria) que
permitiran segmentar los resultados en las siguientes fases, todo este proceso se
ejecuta de manera automatizada usando Pandas, asegurando un conjunto de datos

limpio y util para el modelado.
Fase 4: Modelado

El sistema permite entrenar tres modelos de aprendizaje automético: Regresion
Lineal y Random Forest mediante Scikit-Learn, y Redes Neuronales utilizando
Keras con TensorFlow, antes del entrenamiento, los datos son preparados
automaticamente: se declaran las variables, se normalizan y se dividen en conjuntos
de entrenamiento y prueba. Una vez entrenados, el sistema calcula las métricas
MAE, RMSE y R? para evaluar el desempeno de cada modelo, estos resultados se

presentan a través de graficos interactivos creados con Plotly, lo que permite al
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usuario comparar facilmente el rendimiento de los modelos y elegir el mas

adecuado segun sus necesidades.
Fase 5: Evaluacion

En esta fase se realizan pruebas unitarias para verificar que cada componente del
sistema como la carga, el preprocesamiento y el modelado funcione correctamente
por separado, también se ejecutan pruebas de integracion para asegurar que todos
los modulos trabajen de forma coordinada y pruebas de rendimiento para
comprobar que el sistema pueda evaluar los modelos entrenados mediante métricas,
ademas, se valida el funcionamiento de herramientas clave como el sistema de
autenticacion con roles y la seleccion dindmica de modelos, fortaleciendo tanto la

seguridad como la flexibilidad del sistema.
Fase 6: Despliegue

Tras completar el desarrollo y la validacion del sistema, se realizé el deploy del
Sistema Predictivo de Ventas mediante Streamlit Community Cloud,
comunicandose con la base de datos a través de Clever Cloud permitiendo su

ejecucion sin requerimientos técnicos adicionales.
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CAPITULO 3. PROPUESTA

3.1.Requerimientos

3.1.1. Requerimientos Funcionales.

Moédulo de Autenticacion y Gestion de Usuarios

Numero

Requerimiento

RF-01

El sistema debe permitir el registro de nuevos usuarios, estos deben
de registrarse ingresando los siguientes datos: “nombres, apellidos,
cédula de identidad, fecha de nacimiento, nimero de celular, correo
electronico, domicilio, nombre de usuario, contrasefia y confirmar

contrasefa”.

RF-02

El sistema debe validar que los datos ingresados en el registro
cumplan con los requisitos que describe el sistema en los campos

del formulario para registrar usuarios.

RF-03

El sistema debe validar que se llenen todos los campos para poder

registrar usuarios nuevos.

RF-04

El sistema debe verificar que el namero de cedula, nombre de
usuario 'y correo electrobnico no hayan sido registrados

anteriormente, antes de crear la cuenta.

RF-05

El sistema debe permitir el inicio de sesion con el nombre de usuario

y contrasena.

RF-06

El sistema debe verificar el nombre de usuario y la contrasefia al
momento de iniciar sesién, y mostrar un mensaje apropiado segin
el resultado, “Usuario o contrasefia incorrectos” si las credenciales

no coinciden, o “Login exitoso” cuando el acceso sea valido.

RF-07

El sistema debe validar la identidad del usuario que solicita la

recuperacion de contrasefia verificando: nombre de usuario, correo,
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Numero

Requerimiento

ultimos 4 digitos de cédula y ultimos 4 de celular, antes de permitir

el proceso.

RF-08

El sistema permitird la recuperacion de contrasefa ingresando

Nueva contrasefia y Confirmando la contraseia.

RF-09

El sistema debe verificar que la nueva contrasefia respete las
validaciones correspondientes y mostrar mensajes claros en caso de
error: Todos los campos deben completarse, La contrasefia no

cumple con los requisitos.

RF-10

El sistema debe validar que se llenen todos los campos para poder

registrar nueva contraseia.

RF-11

El sistema debe diferenciar los roles asignados: Administrador y

Usuario.

RF-12

El sistema debe permitir acceder a funcionalidades normales (Carga

de Datos, Dashboard de Ventas y Prediccion Trimestral) al Usuario.

RF-13

El sistema debe permitir acceder a las funcionalidades avanzadas
del sistema, como: (sistema y reportes de auditoria), inicamente al
Administrador, ademas de acceder a las funcionalidades normales
del sistema como: (Carga de Datos, Dashboard de Ventas y

Prediccion de Ventas Trimestral).

RF-14

El sistema debe registrar automaticamente para el sistema de
auditoria, cada inicio de sesidbn que realice un usuario o
administrador, incluyendo IP de la méaquina donde se ingreso al

sistema y la fecha y hora de el acceso al sistema.

Tabla 1. Requerimientos funcionales - Modulo de Autenticacion y Gestion de Usuarios
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Moédulo de Carga y Preprocesamiento de Datos

Numero

Requerimiento

RF-15

El sistema debe permitir la carga de archivos en formato .csv y .xIsx.

RF-16

Si el dataset ingresado posee contrasefia, el sistema pedira la

contrasefia para cargarlo correctamente.

RF-17

El sistema debe verificar que los archivos cargados tengan la
estructura correcta, comprobando que incluyan las columnas: fecha,
codigo del producto, nombre del producto, cantidad, precio unitario,

nombres y apellidos, direccion, provincia y categoria.

RF-18

Si el dataset carga correctamente en el sistema, presentard un
DataFrame de los datos que contiene el Dataset junto a sus métricas
que detallan el total de filas, columnas, el porcentaje de valores
nulos junto su cantidad de celdas nulas, el porcentaje de duplicados
junto a su cantidad de filas duplicadas, el rango de fechas que hay
en el dataset y el Periodo total el cual es el total de dias analizados

en el DataFrame.

RF-19

El sistema debe limpiar los datos una vez presionen el boton de
Preprocesar, realizara las siguientes acciones: eliminacion de datos

duplicados, valores nulos.

RF-20

El sistema debe convertir las fechas al formato estandar AAAA-

MM-DD para mantener uniformidad en los datos.

RF-21

El sistema debe calcular automaticamente la columna ingreso total,

obtenida al multiplicar la cantidad por el precio unitario.

RF-22

El sistema debe mostrar un resumen del preprocesamiento: total de
filas, columnas, el porcentaje de valores nulos junto su cantidad de

celdas nulas, el porcentaje de duplicados junto a su cantidad de filas
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Numero

Requerimiento

duplicadas, el rango de fechas que hay en el dataset y el Periodo

total el cual es el total de dias analizados en el DataFrame.

RF-23

El sistema debe mantener en memoria el estado del dataset

procesado y hacerlo accesible entre pestafias.

RF-24

El sistema debe permitir al usuario aplicar filtros de andlisis: afio,
trimestre, categoria de producto para aplicarlos en el DataFrame
preprocesado y que pueda ser usado en las demds paginas del

sistema.

RF-25

El sistema debe registrar automaticamente para el sistema de
auditoria los/el usuario, la fecha y la hora cada vez que se cargue o

se preprocese un dataset.

Tabla 2. Requerimientos funcionales - Modulo de Carga y Preprocesamiento de Datos

Modulo de Dashboard de Ventas

Numero

Requerimiento

RF-26

El sistema debe emitir el mensaje: “Primero debes cargar y
preprocesar datos en la pestafia 'Carga de Datos' para visualizar los
datos del dashboard” cuando no existan datos preprocesados para la
pestaiia del Dashboard de ventas y “Primero debes cargar y
preprocesar datos en la pestafia 'Carga de Datos' para entrenar los

modelos de machine learning para la prediccion”.

RF-27

El sistema mostrara un Analisis del Periodo el cual indica cual es el
periodo (Afio/Trimestre) y categorias seleccionadas el cual su

funcion es filtrar los datos presentados a los analisis graficos del
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Numero

Requerimiento

Dashboard de Ventas, ademas de mostrar el total de filas que hay en

el dataset.

RF-28

El sistema debe permitir filtrar los datos por ano, trimestre y
categoria de producto, manteniendo estas selecciones en

st.session_state para conservar el estado de los filtros.

RF-29

El sistema debe mostrar un resumen estadistico de ventas totales,
unidades vendidas y productos tnicos basado en los datos filtrados

del periodo y la categoria.

RF-30

El sistema mostrara una seccion de Analisis de Ventas por Zonas
Geograficas el cual posee 2 pestafias de andlisis diferentes a nivel

de ventas por zonas.

RF-31

El sistema mostrard en la primera pestafia un Mapa de Calor de
Ventas por Provincia el cual es un grafico treemap (mapa de arbol)
que indica la provincia con mayor nimero de ingresos y mediante
una tabla de detalles que expande el analisis mostrando la cantidad

de productos vendidos en dichas provincias.

RF-32

El sistema mostraré en la segunda pestafia de Anélisis de Ventas por
Zonas Geograficas un Ranking de Direcciones por Ventas el cual es
un grafico en barras que indica el nimero de ingresos por direccion
exacta de cada provincia y mediante una tabla de detalles que
expande el analisis mostrando la cantidad de productos vendidos en

dichas direcciones.

RF-33

El sistema mostrara una seccion de Andlisis de Tops el cual posee 2

pestafias principales (Top Rankings por Ingresos y Top Rankings
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Numero

Requerimiento

por Unidades) y cada una posee 3 pestafias secundarias (Productos,

Categorias y Clientes).

RF-34

El sistema debe mostrar en el Top Rankings por Ingresos 3
subpestafias: Productos, Categorias y Clientes los cuales mostraran
en sus respectivos graficos pasteles quienes generan mas ingresos y
sus tablas de detalles que extraen la informacién indicada en el

grafico.

RF-35

El sistema debe mostrar en el Top Rankings por Unidades sus
pestafias de Productos, Categorias y Clientes los cuales mostraran
en sus respectivos graficos pasteles quién genera mas cantidad de
ventas y sus tablas de detalles que extraen la informacion indicada

en el gréfico.

RF-36

El sistema debe presentar un Andlisis Temporal de Ventas

organizado en tres pestafias: Mensual, Semanal y Diaria.

RF-37

En la primera pestafia el sistema debe mostrar el Anélisis Mensual
mediante un grafico combinado de columnas y lineas, el cual,
dependiendo del periodo que se seleccione en el filtro, funcionara
como un rango en el analisis, pues este presentard un andlisis de
Ventas x Unidades de manera mensual junto a sus métricas de:
Mejor Mes de Ventas, Promedio Mensual, Numero de Meses

Analizados y Porcentaje de Crecimiento.

RF-38

En la segunda pestafia el sistema debe mostrar el Analisis Semanal
mediante una grafica de doble eje, el cual, dependiendo del periodo
que se seleccione en el filtro, funcionara como un rango en el
andlisis, pues este presentard un analisis de Ventas x Unidades de

manera semanal junto a sus métricas de: Mejor Semana de Ventas,
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Numero

Requerimiento

Promedio Semanal, Mejor Semana de Ventas x Unidades y

Porcentaje de Crecimiento.

RF-39

En la tercera pestafia se mostrara el Analisis Diario mediante una
grafica de doble eje, el cual, dependiendo del periodo que se
seleccione en el filtro, funcionard como un rango en el andlisis, pues
este presentara un andlisis de Ventas x Unidades de manera diaria
junto a sus métricas de: Mejor Dia de Ventas, Promedio Diario,

Mejor Dia de Ventas x Unidades y Dias con Ventas.

RF-40

El sistema debe permitir el entreno de modelos de machine learning
(Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales) para la
siguiente pagina llamada Prediccion de Ventas Trimestrales,
dandole click al boton de entrenar modelos, al final se mostrara un

pequefio resumen del mejor modelo con su métrica de evaluacion.

RF-41

El sistema debe mostrar el mejor modelo de machine learning junto
a las métricas de evaluacion de los modelos que respalda la decision

de eleccion del mejor modelo (MAE, RMSE, R?).

RF-42

El sistema debe registrar automaticamente para el sistema de
auditoria los/el usuario que entren6 los modelos, presentando cudl
modelo obtuvo el mejor desempefio y qué métricas fueron

generadas.

Tabla 3. Requerimientos funcionales - Modulo de Dashboard de Ventas

Modulo de Prediccion Trimestral

Numero

Requerimiento

RF-43

El sistema debe mostrar el siguiente mensaje: “Primero debes

entrenar los modelos en la pestafia Dashboard de Ventas”, si atin no
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Numero

Requerimiento

ha entrenado modelo o cargado y preprocesado datos en la pestafia

Carga de Datos.

RF-44

El sistema debe mostrar una tabla de Resumen Trimestral el cual
contendra las columnas: Afio, Trimestre, Cantidad, Total, Periodo,

Crecimiento %.

RF-45

El sistema mostrard mediante un grafico de barras y una tabla de
detalles las métricas de rendimiento (MAE, RMSE y R?), generadas

en el entreno de los modelos de machine learning.

RF-46

El sistema seleccionara automaticamente gracias a las métricas de

evaluacion al mejor modelo de machine learning entrenado.

RF-47

El sistema debe generar el grafico de la prediccion de ventas para el
siguiente trimestre con base en los datos del dataset cargado y la
técnica de machine learning aplicada ademas de presentar métricas
del entreno como: Cantidad esperada en el periodo a predecir,
Crecimiento esperado, Confianza del modelo, vs Promedio

historico.

RF-48

El sistema mostrara un Analisis de tendencias el cual presentard
métricas como: Tendencia creciente o decreciente, se mostrara uno
de los dos dependiendo si las ventas estin aumentando o
disminuyendo en los ultimos 4 trimestres, también mostrara cual fue

el Periodo con mayor venta en unidades.

RF-49

El sistema debe mostrar Recomendaciones para Planificacion
Comercial dependiendo de cudl es el crecimiento esperado,
evaludndolo mediante un nivel de riesgo el cual puede ser: Bajo,

Medio — Bajo, Medio y Alto.
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Numero

Requerimiento

RF-50

El sistema mostrara un grafico pastel de Top Productos por
Unidades Vendidas en el ultimo afio junto a su tabla de detalle
productos, el cual muestra productos del altimo afio del dataset junto

a sus unidades vendidas para la ayuda de la planificacién comercial.

RF-51

El sistema debe permitir Generar un PDF y exportarlo con contenido
de todo el andlisis realizado por el sistema, como los graficos y
métricas de la pestaia Dashboard de Ventas y Prediccion

Trimestral, se captura el nombre de la persona que generd el pdf.

RF-52

El sistema debe registrar automaticamente para el sistema de
auditoria el/los usuarios que generaron un reporte en PDF y qué

modelo de machine learning utiliz6 para ello.

Tabla 4. Requerimientos funcionales - Modulo de Prediccion Trimestral

Moédulo Sistema de Auditoria

Numero

Requerimiento

RF-53

El sistema debe permitir ingresar a la pestafia de Reportes Auditoria

solo al Administrador.

RF-54

El sistema mostrarda un Filtro de Busqueda el cual permitird
seleccionar un rango de fecha (Desde - Hasta) para listar los datos
que se capturaron en esa fecha, el tipo de accion a listar el cual
mostrard el registro de la accion realizada por el usuario en el
sistema o todas las acciones y el usuario que permitira listar las

acciones de un usuario en especifico o todos.

RF-55

El sistema mostrara la Informacion Personal del Usuario si se elige

un usuario en especifico en el filtro de busqueda.
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Numero

Requerimiento

RF-56

El sistema mostrard una Alerta de Seguridad si nota que los usuarios
poseen acceso a su cuenta desde multiples IPs (mas de 2 IPs
distintas) y se presentara una tabla de detalles donde mostrara los
usuarios, N.° de IPs distintas, IPs usadas y el total de acciones

realizados desde esa IP.

RF-57

El sistema mostrara una Alerta de Seguridad si nota que los usuarios
obtuvieron acceso al sistema en el fin de semana y se presentara una
tabla de detalles donde mostrara los usuarios, N.° de acciones
realizadas en el fin de semana, porcentaje de su actividad en el fin
de semana, primer acceso en fin de semana y ultimo acceso en fin

de semana.

RF-58

El sistema mostrara una Alerta de Seguridad si nota que los usuarios
obtuvieron acceso al sistema fuera del horario laboral y se
presentara una tabla de detalles donde mostrara los usuarios, N.° de
acciones realizadas, porcentaje de su actividad, primer acceso y

ultimo acceso.

RF-59

El sistema mostrara varios Analisis Visuales el cual tendra 3 o 5
pestafias dependiendo si se esta filtrando informacion de un usuario

en especifico o todos.

RF-60

En la primera pestafia, el sistema debe mostrar un Analisis Temporal
mediante una grafica de area que refleje la distribucion de
actividades por dia, acompafiada de métricas como: hora pico, dia
mas activo, rango de dias analizado, periodo con mas acciones,

promedio por periodo, total de acciones y cantidad de periodos.

RF-61

El sistema debe mostrar en la segunda pestafia una Distribucion de

Acciones en una grafica pastel, que se encarga de representar las
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Numero

Requerimiento

acciones mas frecuentes, junto a sus métricas: Accidbn mas
frecuente, Numero de tipos de acciones, Total acciones, y una tabla
de Detalle de Acciones con las columnas Tipo de Accion, N.° de

Acciones y Porcentaje.

RF-62

El sistema debe mostrar en la tercera pestafia solo si el filtro de
usuarios esta seleccionado como todos, los Usuarios mas Activos en
el sistema, mediante un grafico de barras, ademas, con métricas
como: Nombre del Usuario mas activo, Numero de Usuarios unicos,
Promedio acciones/usuario y una tabla de Detalle de Actividades
por Usuario que incluye los Nombres, Usuario, Total de Acciones,

Ultima Actividad y el Porcentaje.

RF-63

El sistema debe mostrar en la cuarta pestaia solo si el filtro de
usuarios esta seleccionado como todos, el Analisis de IPs, mediante
un grafico de barras, ademas, con métricas como: IP mas activa, IPs
unicas, IPs compartidas, y una tabla de Detalle de Actividades por
IP el cual incluye Direccién IP, Total de acciones, Ultima conexion,

Nombres Completos de los Usuarios y Porcentaje

RF-64

El sistema debe mostrar en la quinta pestafia un grafico pastel sobre
los Datasets mas Analizados junto sus métricas como el dataset mas
preprocesado, total de datasets unicos, total de preprocesamientos y
una tabla de detalles de datasets Preprocesados el cual incluye
Nombre del Dataset, Veces que ha sido Preprocesado, Ultimo

Preprocesamiento, Nombres Completos y el Porcentaje.

RF-65

El sistema mostrara una tabla del Registro Detallado de Eventos, el
cual contendra todas las acciones realizadas en el sistema

dependiendo del filtro de busqueda aplicado obteniendo la Fecha y
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Numero

Requerimiento

Hora de la Accion, Nombre Completo del Usuario, Usuario, Accion

Realizada, Descripcion de la Accion y la IP Origen.

El sistema permitird generar y exportar un reporte en pdf que

RF-66 contiene toda la informacién de la pagina de Reporte de Auditoria,
dependiendo de lo seleccionado en el filtro de busqueda.
El sistema debe registrar automaticamente en el sistema de auditoria
RF-67 los/el usuario que generé un reporte de auditoria en PDF y

detallando que accién y que usuario selecciond en el filtro.

Tabla 5. Requerimientos funcionales - Modulo Sistema de Auditoria

3.1.2. Requerimientos no Funcionales.

Moddulo de Rendimiento y Disponibilidad

Numero Requerimiento

RNF-01 El tiempo de respuesta del sistema no debe superar 2 segundos al
cargar archivos de hasta 33 KB.

RNF-02 El sistema debe responder en menos de 2 segundos al procesar
archivos de hasta 33 KB.

RNF-03 Los graficos deben generarse en un maximo de 2 segundos cuando
se trabajen datasets de hasta 272 registros.

RNF-04 El entrenamiento de modelos debe completarse en menos de 10
segundos con datasets de hasta 272 registros.

RNF-05 El sistema debe permitir la navegacion entre modulos sin pérdida de

informacion cargada previamente.
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Numero

Requerimiento

RNF-06

El sistema estara disponible el 99% del tiempo en horario laboral

siempre y cuando sea ejecutado.

Tabla 6. Requerimientos no funcionales - Modulo de Rendimiento y Disponibilidad

Moddulo de Usabilidad
Numero | Requerimiento
RNF-07 El sistema debe tener una interfaz que guie a usuarios sin
conocimientos técnicos la comprension del contenido que genera.
RNF-08 Los graficos y resultados deben mostrarse de manera clara, usando
leyendas y colores diferenciados que faciliten su interpretacion.
RNF-09 Todos los mensajes de error deben presentarse en espafiol y explicar
de forma clara el problema para que el usuario pueda entenderlo.
RNF-10 Los PDFs generados deben incluir titulos, secciones y tablas bien
organizadas, de modo que cualquier usuario pueda leerlos y
comprenderlos sin dificultad.
RNF-11 El sistema debe adaptarse correctamente al tamafio de pantallas de
escritorio o adaptarse a resoluciones minimas de 1366x768 px.
Tabla 7. Requerimientos no funcionales - Modulo de Usabilidad
Moédulo de Seguridad
Nimero Requerimiento
RNF-12 Las contrasefias de los usuarios almacenadas en la base de datos del

sistema usaran algoritmos de encriptacién, como bcrypt, para que

sea ilegible en la base de datos.
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RNF-13

El acceso al sistema predictivo de ventas debe estar restringido a

todo aquel usuario que no se encuentre autenticado desde el login.

RNF-14

El sistema debe asegurarse de que tnicamente se carguen datasets
en los formatos permitidos (.csv y .xIsx), evitando cualquier tipo de

archivo no compatible.

RNF-15

Los datasets cargados no deben almacenarse de forma permanente
en el sistema, solo se mantiene los datos hasta que el usuario
actualice el sistema en el navegador o hasta que se decide cargar un

nuevo dataset en el sistema.

RNF-16

Los campos por donde se ingresa informacion como los de registro
de usuario, debe poseer una funcién que no permita a los usuarios
ingresar simbolos ajenos a los que pide un campo al rellenar, para

prevenir ataques de inyeccion SQL.

RNF-17

Todas las acciones de los usuarios en el sistema deben quedar
registrada en la auditoria con los siguientes campos: fecha, hora,

usuario, accion y direccion IP.

Tabla 8. Requerimientos no funcionales - Modulo de seguridad

Moédulo de Mantenimiento y Escalabilidad

Numero | Requerimiento

RNF-19 El sistema debe mantener la consistencia de los datos (graficos,
métricas, entrenamientos) en todas las pestafias durante la sesion del
usuario.

RNF-20 El sistema debe permitir reentrenar los modelos de machine learning

sin afectar a las demads pestafias.

Tabla 9. Requerimientos no funcionales - Modulo de Mantenimiento y Escalabilidad
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3.2.Componente de la Propuesta

3.2.1. Arquitectura del Sistema.

Arquitectura Monolitica Modular

Arquitectura Monolitica Modular

Modulo 1: Modulo 2:
Roles de Capa de
Usuario Presentacién

Usuario
Base de Datos

Modulo 3:
Capa Légica del
Negocio

Modulo 4:
Capa de Datos

Figura 8. Arquitectura Monolitica Modular: Elaboracion propia

La arquitectura monolitica modular es un enfoque de disefio de software que busca
combinar la simplicidad operativa de un sistema monolito tradicional con la
organizacion de un sistema modular, en este tipo de arquitectura la aplicacion se
despliega como una Unica unidad ejecutable, pero internamente esta organizada en

modulos independientes con responsabilidades bien definidas y limites claros [53].

La Figura 8 se muestra la Arquitectura Monolitica Modular del sistema, en la cual
todos los componentes que conforman el sistema de prediccion de ventas se
encuentran integrados dentro de una tUnica estructura de desarrollo, sin embargo,
esta estructura se encuentra organizada en médulos claramente diferenciados, cada
uno encargado de una funcionalidad especifica, como la autenticacion, la carga de
datos, el dashboard de ventas junto al entrenamiento de los modelos, las
predicciones de venta trimestrales, la generacion de reportes y el sistema de
auditoria, este enfoque busca mantener la coherencia de una arquitectura monolitica

tradicional (donde todos los elementos se ejecutan en un solo entorno), con las
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ventajas de la modularidad, que permite mantener una separacion logica entre las

distintas capas del sistema.

Figura 9. Diagrama de la Arquitectura Monolitica Modular: Elaboracion propia

Enla Figura 9, se muestra que en la parte superior se encuentran los roles de usuario,
los cuales determinan el nivel de interaccion con el sistema, el Administrador
dispone de un acceso total, incluyendo funciones de auditoria y generacion de
reportes de auditoria, mientras que el Usuario Estandar posee acceso a 3 pestafias
del sistema (Carga de Datos, Dashboard de Ventas y Prediccién de ventas

Trimestrales).

La capa de presentacion, desarrollada con Streamlit, constituye la interfaz que
comunica a los usuarios con el sistema, el componente central de esta capa es el
archivo app.py, que actiia como orquestador principal encargado de coordinar la
renderizacion de las diferentes vistas y de gestionar la comunicacion con los

modulos internos, dentro de esta capa se incluyen las paginas dashboard.py,
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dedicada a la visualizacion de datos, carga datos.py, que permite la importacion de
archivos, prediccion.py, encargada de la generacion de predicciones; y auditoria.py,
una funcionalidad exclusiva para el rol de administrador, adicionalmente, se
incorporan tema.py para la gestion de estilos visuales y config.py para la definicion

de configuraciones globales.

La capa de logica de negocio es la encargada de centralizar el procesamiento y la
aplicacion de reglas, en ella se encuentran modulos como preprocesamiento.py, que
realiza la limpieza y normalizacion de datos utilizando la libreria Pandas, filtros.py,
orientado a la aplicacion de criterios de analisis, y modelos.py, responsable de la
ejecucion de modelos predictivos mediante Scikit-learn y TensorFlow, ademas,
validaciones.py garantiza el cumplimiento de las reglas de negocio establecidas,
mientras que los modulos generadorpdf.py y generadorpdfauditoria.py permiten la
elaboracion de reportes en formato PDF, siendo el segundo exclusivo para el rol de

administrador.

La capa de datos se centra en la persistencia y acceso a la informacion, en este nivel,
el archivo consultasSQL.py se encarga de la ejecucion de queries y operaciones
sobre la base de datos, mientras que db.py actia como gestor de la conexion con el
motor MyPhpAdmin, la arquitectura contempla ademas el uso de archivos externos
en formatos como Excel o CSV, que sirven como insumo inicial para el

procesamiento de informacion.

El flujo de interaccion entre las capas asegura que los datos cargados por los
usuarios sean procesados, validados y filtrados, para posteriormente ser utilizados
en los modelos predictivos, los resultados se visualizan en la pestana de
Predicciones de Ventas Trimestrales y se complementan con la generacion de
reportes en PDF, paralelamente, el sistema mantiene un registro de auditoria en la
base de datos, guardando las acciones mas importantes del sistema, como el inicio
de sesion, carga de dataset, preprocesamiento de datos, entrenamiento de modelos
y la generacion de reportes pdf, lo cual fortalece la trazabilidad de las operaciones
y garantiza un mayor control sobre las actividades que realizan todos los usuarios

dentro de sistema.
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3.2.2. Diagramas de casos de uso

Diagrama General del Sistema

Iniciar Sesion

Registro Usuario

Recuperacién Contrasefia
Cargar Dataset

Analisis Visuales Auditoria
Generar y Exportar PDF Auditoria

Preprocesar Datos

Visualizar Dashboard
Entrenar Modelos ML
Generar Prediccion Trimestral

Generar y Exportar PDF

Figura 10. Diagrama General del Sistema: Elaboracion Propia

Diagrama de Inicio de Sesion

A

Usugrio

Validar Ci —/

o)

Redireccion Pagina Carga de

g Usuario y C: < Acceso concedido segin rol

Datos

|Administrador

Obtener Datos Auditoria

Figura 11. Diagrama de Inicio de Sesion
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Caso de uso

Diagrama de Inicio de Sesion

Actores Usuario, Administrador
El usuario/administrador requiere acceder al sistema
Contexto
para utilizar las funcionalidades segun su rol
Situacién El usuario/administrador ingresa su nombre de usuario
Desencadenante y contrasefia en el formulario de inicio de sesion.
El usuario/administrador introduce usuario y
contrasena.
Si las credenciales son correctas, el sistema
identifica y asigna el rol correspondiente al
usuario.
Si las credenciales son correctas, el sistema
Actividades identifica y asigna el rol que corresponde al
Realizadas usuario.

Sino son validas, el sistema muestra un mensaje
de advertencia

El sistema concede acceso y redirige a la pagina
de Carga de Datos

El sistema registra el inicio de sesion en la

auditoria.

Pre requisitos

El usuario/administrador debe estar
previamente registrado.
El sistema debe tener conexion con la base de

datos de los usuarios.

Post requisitos

Una vez autenticado, el usuario o administrador
inicia sesion y queda con acceso activo al

sistema.
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Caso de uso Diagrama de Inicio de Sesion

2. El rol asignado define qué funciones y opciones

estaran disponibles para cada usuario.

1. El acceso se concede Unicamente después de

validar correctamente las credenciales del

usuario.
o 2. La seguridad se garantiza mediante un control
Requerimientos ‘ ‘ ‘ )
de roles que determina los permisos disponibles.
abordados

3. El sistema redirige automaticamente al usuario
a la seccion que corresponde a su rol.
4. Cada intento de autenticacion, exitoso o fallido,

queda registrado en el sistema de auditoria.

Tabla 10. Caso de Uso. Diagrama de Inicio de Sesion

Diagrama de Registro de Usuarios

Validacion de campos Verificar Usuario Existente

&
<

Ingresar Datos de Registro - "
Registrar Usuario en BD

<

Usuario

Figura 12. Diagrama de Registro de Usuarios

Caso de uso Diagrama de Registro de Usuarios

Actores Usuario

Un usuario desea crear una nueva cuenta en el sistema
para poder iniciar sesion posteriormente y acceder a las
Contexto ] ] ) ) .
funcionalidades que le brinda el sistema a un usuario

normal.
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Caso de uso

Diagrama de Registro de Usuarios

Situacion

Desencadenante

El usuario accede a la pagina de registro de usuario y
completa el formulario ingresando sus datos personales

y datos de usuario.

Actividades

Realizadas

El usuario completa los campos de datos
personales en el registro de usuario.

El sistema realiza la validacion de cada uno de
los campos a rellenar en el registro (formato,
campos obligatorios).

El sistema verifica si el usuario que se desea
registrar ya existe en la base de datos del
sistema.

Si el usuario era uno existente, se muestra un
mensaje de advertencia y se solicita la
correccion.

Sino existe, el sistema registra al nuevo usuario
en la base de datos.

El sistema confirma que el registro de usuario
fue exitoso mediante un mensaje y redirecciona

a la pestafia Carga de Datos.

Pre requisitos

El usuario no debe estar registrado previamente.
FEl sistema debe tener acceso a la base de datos.
La conexion con el servidor debe estar

disponible.

Post requisitos

El nuevo usuario queda registrado en la base de
datos.
El sistema puede permitir que el usuario inicie

sesion con sus credenciales.
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Caso de uso

Diagrama de Registro de Usuarios

Requerimientos

abordados

1. Validacion de campos en seccion “Datos
Personales” y “Datos de Usuario” en el
formulario de registro.

2. Comprobacion de existencia del usuario en el
sistema.

3. Creacion de cuentas nuevas en la base de datos.

4. Notificacion del estado del registro al usuario.

Tabla 11. Caso de Uso. Diagrama de Registro de Usuarios

Diagrama de Recuperar Contraseia

A

Usuario

[Administrador

Ingresar Datos de Validacion

Verificar Identidad Validar Contraseiia

Ingresar Nueva Contrasefia Actualizar Contrasefia en BD

Figura 13. Diagrama de Recuperar Contraseiia

Caso de uso Diagrama de Recuperar Contrasefa
Actores Usuario, Administrador
Un usuario/administrador necesita actualizar la
Contexto contrasefia de acceso al sistema por motivos de
seguridad o por olvido.
Situacion El usuario/administrador ingresa a recuperacion de
Desencadenante contrasefa.
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Caso de uso

Diagrama de Recuperar Contrasefia

Actividades

Realizadas

El usuario/administrador ingresa los datos de
validacion solicitados.

El sistema verifica la identidad del solicitante.
Si la identidad no es valida, se solicita el ingreso
de los datos de validacion nuevamente.

Si la validacion de identidad del usuario es
correcta, el sistema permite registrar una nueva
contrasefa.

El sistema comprueba que la nueva contrasefia
cumpla con los requisitos establecidos del
sistema.

Si la nueva contrasefia no cumple con los
requisitos, el sistema notifica con un mensaje de
error y se solicita la correccion.

Si la contrasena es valida, el sistema actualiza la
contrasefia en la base de datos.

Si la nueva contrasefia fue registrada
correctamente, el sistema actualiza la
contrasefla para el usuario/administrador que

realizo la peticion.

Pre requisitos

El  usuario/administrador se  encuentra
registrado en el sistema.

El sistema debe tener acceso a la base de datos.
La conexion con el servidor debe estar

disponible.

Post requisitos

La nueva contraseia queda registrada en la base

de datos.
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Caso de uso Diagrama de Recuperar Contrasefia

2. La nueva contrasefa registrada se encripta
correctamente.
3. El usuario/administrador es capaz de iniciar

sesion con su nueva contrasena.

1. Validacion  correcta de  identidad de
usuario/administrador que empezo6 la peticion
de recuperacion de contrasena.

2. Validacioén correcta del sistema para la nueva

Requerimientos contrasena.
abordados 3. Actualizacion y encriptacion de la nueva
contrasefia en la base de datos

4. Notificacion del sistema al
usuario/administrador segun el estado del

Proceso.

Tabla 12. Caso de Uso. Diagrama de Recuperar Contrasena

Diagrama de Carga de Dato

suucwm
Cargar Dataset

Carga Cir?

Eliminar Duplicados y
Nulos

Usuario

Dividir Columna
Fecha

Administrador

Calcular Ingresos
Totales

Preprocesamiento
Correcto

Mostrar Dataset
Preprocesado

Habilitacion de Filtros: Afio,
Trimestre y Categoria

Tabla 13. Diagrama de Carga de Datos
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Caso de uso

Diagrama de Carga de Datos

Actores Usuario, Administrador
El sistema debe permitir que un usuario/administrador
cargue un dataset, valide su estructura, lo preprocese

Contexto
eliminando inconsistencias y presente un dataset limpio
para analisis con filtros de datos habilitados.

Situaciéon El usuario/administrador utiliza la pestafia “Carga de

Desencadenante Datos”.

1. El usuario/administrador carga un dataset de
ventas en el sistema.

2. FElsistema valida que las columnas y el formato
del dataset cumplan con los requisitos pedidos
por el sistema.

3. Si el dataset no cumple con la estructura que
pide el sistema, se notifica el error y solicita
cargar dataset nuevamente.

4. Si el dataset cumple con la estructura, el sistema

Actividades confirma la carga y habilita el preprocesamiento
Realizadas

de datos.

5. El usuario presiona el boton de
preprocesamiento de datos para la eliminacion
de datos nulos y duplicados del dataset.

6. El sistema divide la columna de fecha en afio,
trimestre y mes.

7. Elsistema calcula los ingresos totales a partir de
los datos del dataset.

8. El sistema confirma que el preprocesamiento

fue correcto.
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Caso de uso

Diagrama de Carga de Datos

9. Se habilitan los filtros de Afio, Trimestre y
Categoria para analisis posterior.

10. El sistema muestra el dataset preprocesado.

I11.El sistema registra la carga y el
preprocesamiento de datos del dataset en la
auditoria.

1. El usuario/administrador debe estar autenticado
en el sistema.

Pre requisitos 2. El dataset cargado debe cumplir con Ia
estructura pedida en el sistema y debe estar en
un formato valido .xlsx o .csv.

1. El sistema carga el dataset preprocesado.

Post requisitos 2. El dataset queda disponible para analisis
posteriores y se habilitan los filtros de datos.

1. Validacion correcta de la estructura del dataset
de ventas cargado en el sistema.

2. Limpieza correcta de datos nulos y duplicados
del dataset.

3. Columna de fecha dividida en Ano, Trimestre,

Requerimientos Mes.
abordados 4. Habilitacion de filtros de datos dindmicos para

el dataset preprocesado (periodo y categoria).

5. Disponibilidad de los datos preprocesados para
el acceso a la pagina Dashboard de Ventas.

6. Registro de la actividad (carga de datos y

preprocesamiento) para el sistema de auditoria.

Tabla 14. Caso de uso. Diagrama de Carga de Datos
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Diagrama de Dashboard de Ventas

Usuario

Administrador

Aplicacion de Filtros: Ario,

Trimestre y Categoria

Visualizar Dashboard de
Ventas

Entrenar Modelos ML

A
Mostrar Resul_tados del FvakistMohricas
Entrenamiento
A
\ 4
Entrenamiento Realizado eleccion automatica de mejo
Correctamente modelo
Y
@ams Auditoria
Figura 14. Diagrama de Dashboard de Ventas
Caso de uso Diagrama de Dashboard de Ventas
Actores Usuario, Administrador
El sistema permite aplicar filtros sobre los datos de
ventas, visualizar un dashboard interactivo y realizar el
Contexto entrenamiento de modelos de Machine Learning para
seleccionar automaticamente el mejor modelo con base
en las métricas de evaluacion.
Situacion El usuario/administrador ingresa a la pestafia
Desencadenante “Dashboard de Ventas”.
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Caso de uso

Diagrama de Dashboard de Ventas

Actividades

Realizadas

El usuario/administrador configura el filtro de
datos (periodo y categoria) sobre el dataset de
ventas.

El sistema genera analisis visuales con sus
respectivas métricas en la pestafia Dashboard de
Ventas y habilita la seccion de entrenar modelos
de machine learning.

El usuario/administrador presiona el boton
iniciar el entrenamiento de los modelos de
Machine Learning.

El sistema entrena los modelos disponibles con
los datos filtrados.

El sistema evalua las métricas de desempeno de
cada modelo entrenado.

El sistema realiza la seleccién automatica del
mejor modelo segun los resultados.

Si el entrenamiento de los modelos se realizd
correctamente, muestra las métricas de
evaluacion y el mejor modelo del
entrenamiento.

El sistema registra el Entreno de modelos en el

sistema de auditoria.

Pre requisitos

El usuario/administrador debe estar autenticado
en el sistema.

Debe haberse realizado previamente la carga y
preprocesamiento del dataset en la pestafia

Carga de Datos.
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Caso de uso

Diagrama de Dashboard de Ventas

El sistema debe contar con conexion a la base de
datos.

Los modelos de Machine Learning deben estar
implementados, configurados y disponibles en

el sistema

Post requisitos

El dashboard queda disponible para su
respectivo analisis visual con los filtros
aplicados.

Los resultados del entrenamiento de los
modelos se almacenan en el sistema.

Se selecciona y guarda el mejor modelo
automaticamente.

Los resultados del entreno seran utilizados en la
pagina Prediccion de Ventas Trimestral y en la

pagina Sistema de Auditoria.

Requerimientos

abordados

Aplicacion de filtros dindmicos en los datos de
ventas.

Visualizacion de dashboard con informacion
agregada y filtrada.

Entrenamiento de modelos de Machine
Learning.

Evaluacién de métricas de desempeiio de los
modelos.

Seleccion automatica del modelo con mejor
rendimiento.

Registro de los resultados del entreno para

auditoria.

Tabla 15. Caso de Uso. Diagrama de Dashboard de Ventas
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Diagrama de Prediccion Trimestral

»( Aplicacion de Filtros: Afio,

Usuario

Admiri§Strador

"\ Trimestre y Categoria

Visualizar Prediccion
Trimestral

Generar Reporte PDF

Obtener Datos Auditoria

@;_d-e Reporte PDF

Figura 15. Diagrama de Prediccion Trimestral

Caso de uso Diagrama de Prediccion Trimestral
Actores Usuario, Administrador
El sistema debe permitir que un usuario/administrador
visualice la  prediccion  trimestral, seleccione
Contexto
manualmente un modelo entrenado, genere un reporte
en formato PDF y lo descargue.
Situacion El usuario/administrador ingresa a la pestafia
Desencadenante “Prediccion de Ventas Trimestral”.
Actividades 1. El sistema genera la prediccion trimestral en
Realizadas base al entrenamiento de modelos de la pestafia
Dashboard de Ventas.
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Caso de uso

Diagrama de Prediccion Trimestral

El sistema selecciona automaticamente el mejor
modelo de machine learning.

El usuario/administrador selecciona el modelo
de machine learning para observar sus
resultados.

El  usuario/administrador  visualiza  los
resultados de la prediccion trimestral y andlisis
realizados por el sistema.

El usuario/administrador solicita generar el
reporte en formato PDF.

El sistema genera el reporte en PDF con el

nombre del archivo y el tamafio.

Pre requisitos

Fl usuario/administrador debe estar autenticado
en el sistema.
Debe existir un entrenamiento de modelos

previamente realizado en el sistema.

Post requisitos

La pestafia “Prediccion de Ventas Trimestral”
queda disponible para su respectivo andlisis
visual con la descarga del reporte.

El sistema registra la accion de generacion del

reporte pdf para el sistema de auditoria.

Requerimientos

abordados

Visualizacion de andlisis y prediccion trimestral
del dataset cargado mediante el entrenamiento
de los modelos de machine learning.

Generacion de reportes en PDF con resumen de
analisis realizados en la pestafia Dashboard de

Ventas y Prediccion de Ventas Trimestral.
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Caso de uso

Diagrama de Prediccion Trimestral

3. Registro de generacion del reporte pdf en el
sistema de auditoria.
4. Descarga habilitada de reporte pdf generado por

el sistema.

Tabla 16. Caso de Uso. Diagrama de Prediccion Trimestral

Diagrama de Sistema de Auditoria

Aplica Filtro de Busqueda: Fecha

Admir&trador

(Desde, Hasta), Tipo de Accion y
\T——/

Visualizacion de Reportes de
Auditoria

Generar Reporte PDF

Descargar Reporte PDF

Obtener Datos Auditoria

Generacion de Reporte Exitoso

Figura 16. Diagrama de Sistema de Auditoria

Caso de uso Diagrama de Sistema de Auditoria
Actores Administrador
El sistema debe permitir al administrador aplicar filtros
Contexto

de busqueda (rango de fechas, tipo de accidon y usuario),
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Caso de uso

Diagrama de Sistema de Auditoria

visualizar los reportes de auditoria generados, generar a

un archivo PDF y proceder con su descarga.

Situacion

Desencadenante

El administrador accede a la pestana de Sistema de

Auditoria.

Actividades

Realizadas

El administrador aplica filtros de busqueda:
rango de fechas (desde—hasta), tipo de actividad
registrada en el sistema (inicio de sesion, carga
de datos, preprocesamiento, entrenamiento de
datos y generacion de pdf) y usuario a analizar.

El sistema procesa los filtros aplicados y obtiene
los datos de auditoria correspondientes.

El sistema muestra las alertas de seguridad,
analisis graficos y una tabla de las actividades
realizadas dentro del sistema filtrados en el
sistema de auditoria y se habilita la generacion
de pdf.

El administrador presiona el boton de generar
reporte y el sistema lo genera con los datos de la
pestafia del Sistema de Auditoria y los filtros de
busqueda aplicados.

El sistema registra la generacion del reporte

PDF en la pestafia de Sistema de Auditoria.

Pre requisitos

FEl administrador debe estar autenticado en el
sistema
Deben existir registros previos en el sistema de

auditoria para ser consultados.
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Caso de uso

Diagrama de Sistema de Auditoria

Post requisitos

El reporte PDF generado queda disponible para
descarga.

El sistema almacena en la auditoria la accion de
generacion del reporte.

El administrador cuenta con un documento en
PDF que respalda la actividad realizada por los

usuarios en el sistema.

Requerimientos

abordados

Configuracion de los filtros de busqueda para
realizar consultas en el sistema de auditoria para
gestionar las actividades realizadas dentro del
sistema por los usuarios.

Visualizacion de alertas de seguridad,
informacion de usuarios, andlisis visuales, y
actividades realizadas dentro del sistema.
Generacion de reportes PDF a partir de los datos
filtrados por la configuracion del filtro de
busqueda.

Registro de la actividad de generacion de
reporte pdf en el sistema generado por el
administrador.

Habilitaciéon de la descarga del reporte pdf

generado desde auditoria por el administrador.

Tabla 17. Caso de Uso. Diagrama de Reportes de Auditoria

3.2.3. Modelado de Datos

Para el sistema, se disefid un modelo de base de datos relacional integrado por

multiples tablas vinculadas mediante llaves primarias y foraneas, de modo que se

organiza la informacion del sistema de forma coherente y estructurada, cada tabla

incorpora atributos con tipos de datos congruentes con su naturaleza, y para
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optimizar almacenamiento y reducir redundancias se aplico la teoria de la
normalizacidn, este proceso evita inconsistencias y facilita el mantenimientoa largo

plazo del esquema de datos [54].

El modelo de datos fue organizado siguiendo las reglas de la tercera forma normal
(3FN), en la primera forma normal (1FN) se garantiz6 que cada campo almacenara
un solo valor indivisible, evitando registros con listas o grupos repetidos, en la
segunda forma normal (2FN) se eliminaron las dependencias parciales, es decir, se
asegur6d que todos los atributos dependieran por completo de la clave primaria,
finalmente, en la tercera forma normal (3FN) se eliminaron las dependencias
transitivas, separando en nuevas tablas aquellos datos que podian generar
redundancia, gracias a este proceso, el modelo evita duplicacion de informacion y

reduce errores al momento de actualizar los  registros  [54].

fle predictivo_db usuario o oredictivo_db audit_log
He jictivo_db persona ¢ id_usuario : int(11) r @ id_auditoria - int(11)

¢ id_persona : int(11)
@ cedula : varchar(10)
@ nombres : varchar(150)
2 apellidos : varchar(150)
@ fecha_nacimiento : date

u id_persona : int(11)
2 username : varchar(100)
» password_hash : blob
# id_roles : int(11)
@ fecha_creacion : timestamp

4 4 id_usuario - int(11)
modulo : varchar(50)
accion : varchar(100)
descripcion : text
ip_origen : varchar(100)

@ fechayhora : timestamp

celular : varchar(50)

¢ correo : varchar(150)
domicilio : varchar(255)

m fecha_creacion : timestamp

Mo opredictivo_db roles
@ id_roles - int(11)
@ nombre : varchar(50)

Figura 17. Modelo de Base de Datos

En la Figura 17 se muestra el modelo de base de datos, el cual estd compuesto por
cuatro tablas principales: “roles”, se encarga de gestionar los diferentes perfiles del
sistema, “persona”, que almacena la informacién personal de los individuos,
“usuario”, que vincula a cada persona con un rol y credenciales de acceso, y
“audit_log”, que registra las acciones ejecutadas por los usuarios dentro del sistema
con fines de auditoria, dicho modelo establece relaciones de integridad que
aseguran la consistencia de la informacion en el uso del sistema y permiten
administrar de forma eficaz los datos generados por el Sistema Predictivo de

Ventas.
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3.3.Diseqo de Interfaces

Pagina Principal — Panel de Autenticacion

nido al Sistema Predictivo de
Ventas =

Figura 18. Pagina Principal — Panel de Autenticacion

En esta pestana, se puede ingresar a las paginas de: “Iniciar Sesion”, “Registrarse”

y “Recuperar Contrasefia”.

Pagina Inicio de Sesion

Iniciar Sesion

Figura 19. Pagina Inicio de Sesion

Permite acceder al sistema introduciendo las credenciales de inicio de sesion.
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Pagina Registrarse

ear Nueva Cuenta

Datos Personales

Figura 20. Pagina Registrarse

Esta pagina permite registrar un nuevo usuario al sistema ingresando sus datos

principales y sus datos de inicio de sesion.

Pagina Recuperar Contraseiia

uidentidad proporcionat

Figura 21. Pagina Recuperar Contrasena

Permite recuperar contrasefia de un usuario registrado, verificando su identidad

primero antes del cambio de contrasena.
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Pestafia 1. Carga y Preprocesamiento de Datos

3 Menu Principal

@ Carga de Datos

<l Dashboard de Ventas

7 Prediccion de Ventas Trimestral

= Sistema de Auditorla

Filtros de Datos.

Figura 22. Pestaiia 1. Carga y Preprocesamiento de Datos

En la pestafia carga de datos, el sistema pide subir al usuario autenticado un dataset
de ventas en formato .xIsx o .csv para comenzar con el funcionamiento de la
pestafia, sin antes dejar en claro mediante el expander “columnas necesarias en tu

archivo), que columnas debe poseer el dataset de ventas antes de ser cargado en el

sistema.

Pestaiia 1 — Carga de Dataset (con contraseiia)

Carlos Josue Lavayen Chavez (Administrador)

@ @ Dreg and drop e here

Limit 200M8 per fi

3 Menu Principal

& de Este archivo podria estar protegido con contrasefia
2 Dashboard de Ventss Ingresa a contrasefa del archivo xce

7 Prediccion de Ventas Trimestral

i= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos

Figura 23. Pestaria 1 — Carga de Dataset (con contrasena)
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Si el Dataset posee contrasena el sistema pedira ingresar la contrasefia para cargar

los datos.

Pestafia 1 - Carga de DataFrame

Vista Previa de Datos

o5 filtros de fecha estar

Andlisis de Calidad de Datos Originales

Total de Fias

272

3 Ment Principal

@ Carga de Datos
ol Dashboard de Ventas Datos Nulos
0.00%

ntas Trimestral

Rango de fechas:

Figura 24. Pestania 1 - Carga de DataFrame

Una vez colocada la contrasefia del dataset, se presenta la carga del archivo
(DataFrame), en esta carga se puede ver todos los datos del DataFrame con un filtro
de ano/trimestre. Ademas, con un Resumen Inicial del Total de Filas, Columnas en

el Dataset, Datos Nulos y Registros Duplicados que posee el archivo en total.

Pestaiia 1 — Boton de Preprocesamiento de datos

0.00%

Rango de fechas: 2023.02 15 5 2025.02 28

Limpieza de Datos

3 Menu Principal

@ GCarga de Datos

4l Dashboard de Ventas

7 Prediccion de Ventas Trimestral

= Sistema de Auditoria

Figura 25. Pestaria 1 — Boton de Preprocesamiento de datos
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Al final de la pagina se encuentra el botén de Preprocesamiento, su funcion es
encontrar datos nulos y duplicados que posea el DataFrame para proceder a

eliminarlos, para que esos datos limpios pasen al analisis posterior, en la pestaina 2

“Dashboard de Ventas”.

Pestafia 1 — Preprocesamiento de datos

Vista Previa de Datos

Fl

Figura 26. Pestaiia 1 — Preprocesamiento de datos

Una vez preprocesados los datos, se mostrard una vista previa de los datos
preprocesados, junto a un resumen de métricas de como quedaron los datos después

de la limpieza.

Pestaiia 1 —Filtros de Afio y Trimestre

Vista Previa de Datos

de Calidad de Datos Limpios

Figura 27. Pestaria 1 —Filtros de Afio y Trimestre
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En la sidebar, una vez realizado el preprocesamiento, se desbloquean los filtros de
datos, donde se podrd manejar el periodo que queramos revisar del dataset (Afio y
Trimestre), siempre apareceran todas marcadas, una vez marcado un periodo, la
vista previa de los datos preprocesados mostrara los datos que se eligieron en

funciodn al filtro de datos.

Pestaiia 1 —Filtros de Categorias

@ Selecciona Categorias:

® Todos

¥ ESTACION PORTABLE DE ENERGIA

W ESTUCHE / MALETA / MOCHILA

¥ EXTENSORES OF RANGO

¥ MEMORIA RAM LAPTOP (SODIMM) DOR3 1600MHz // 1333MHz
W MOUSE GENIUS USB

¥ PARLANTES

# PRODUCTOS OPEN BOX

8 SSD 2.5% SATA (UNIDAD ESTADO SOLIDO)

W SSD M2 PCle, NVMe

W TARJETAS DEVIDEO

¥ TINTAS // CARTUCHOS

# urs

Figura 28. Pestaiia 1 —Filtros de Categorias

En el sidebar, una vez preprocesados los datos se desbloquean los filtros de datos,
donde aparte del filtro de afio y trimestre, también se desbloquea el de categorias,

el cual permite listar los datos de ventas, en funcion a las categorias seleccionadas.

Pestaiia 2 - Dashboard de Ventas

2. Dashboard de Ventas

Anlisis del Periodo

Periodo: 2023 (T1), 2024 (T1), 2025 (T1) | Categorias: 12 categorias seleccionadas | Registros: 42

Carlos

Andlisis de Ventas por Zonas Geograficas

3 Menu Principal

Ranking de Direcciones.
de Datos

4 Dashboard de Ventas Mapa de Calor de Ventas por Provincia

7 Prediccion de Ventas Trimestral
Distribucion de Ventas por Provincia

Figura 29. Pestaiia 2 - Dashboard de Ventas
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En esta pestaia, se encuentra el Dashboard de Ventas, al comienzo se mostraran los
analisis graficos de los datasets preprocesados de la anterior pestafia, permite listar
los analisis dependiendo de los filtros de datos seleccionados, mostrando al inicio
de la pagina un resumen de los filtros aplicados con unas métricas generales,
quienes funcionan dindmicamente dependiendo de la seleccion en los filtros de

datos.

Pestaiia 2 - Analisis de Ventas por Zonas Geograficas (Mapa de Calor por

Provincia)

Analisis de Ventas por Zonas Geogrificas

Mg da Caorpor Provincla Sarkdng de Drccionss
Mapa de Calor de Ventas por Provincia

Distribucion de Ventas por Provincla

$1,708.99

Resumen Detallado por Provincia

Figura 30. Pestaiia 2 - Andlisis de Ventas por Zonas Geograficas (Mapa de Calor por

Provincia)

Este andlisis consta de 2 pestaiias, en ellas se demuestran andlisis visuales a nivel
de ingreso por zona, lo que significa que busca determinar cudles son las mejores
zonas de venta por provincia y direccion exacta (ya sea cantdn, parroquia, comuna,
etc), en la pestafia 1 (Mapa de Calor de Ventas por Provincia), se muestra cuales
son las provincias que generan mas ingresos mediante un grafico heat map, que
representa los resultados de manera proporcional al grafico, lo que significa que el
cuadro més grande indica la provincia con mas ganancias de manera descendiente,
debajo el grafico se presentan sus respectivas métricas que indican un resumen de

lo més destacado en el andlisis grafico.
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Pestaiia 2 - Analisis de Ventas por Zonas Geograficas (Ranking de

Direcciones)

Anilisis de Ventas por Zonas Geograficas

Ranking de Direcciones por Ventas

Ranking de Venta:

L3 Menu Principal

62.4%

Resumen Detallado por Direccién

Figura 31. Pestaria 2 - Andlisis de Ventas por Zonas Geogrdficas (Ranking de

Direcciones)

Lista las direcciones que se encuentran dentro de las provincias, ordenadas de
mayor a menor por las direcciones que generan mas ingresos mediante un grafico

de barras horizontales.

Pestaiia 2 — Analisis de Tops (Top Rankings por Ingresos)

Anilisis de Tops

Top 10 Productos por Ingresos

Distribucion de Ingresos por Producto

Detalle de Productos por Ingresos

WA S

Figura 32. Pestaria 2 — Andalisis de Tops (Top Rankings por Ingresos)
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Los andlisis de tops se dividen en dos pestafias: Top Rankings por Ingresos y Top
Rankings por Unidades, los Tops por ingresos se dividen en 3 pestafias: productos,
categorias y clientes que dan mas ingresos en un grafico pastel, separando

ligeramente el elemento que aporta mas ingresos.

Pestaiia 2 — Analisis de Tops (Top Rankings por Unidades)

Anilisis de Tops

Top 10 Productos por Unidades Vendidas

Distribucion de Unidades por Producto

@ Mena Principal

Detalle de Productos por Unidades

© Todos Nrgia

Figura 33. Pestaiia 2 — Andlisis de Tops (Top Rankings por Unidades)

Los Tops Rankings por unidades se dividen en 3 pestafias: productos (que productos
se venden mas por unidad), categorias (que categorias de productos venden mas
unidades) y clientes (que compran mas unidades de un producto), se muestran en

un grafico pastel, separando ligeramente el elemento que aporta mas ventas.

Pestaiia 2 — Analisis Temporal de Ventas (Mensual)

Anilisis Temporal de Ventas

.....
Analisis Mensual

Ventas y Unidades por Mes

@ 71 Enero -Marzo)

-36.5%

Figura 34. Pestania 2 — Andalisis Temporal de Ventas (Mensual)
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El sistema presenta una seccion de analisis visual compuestas por 3 pestafias, cada
una enfocada en mostrar el comportamiento de las ventas a diferentes escalas
temporales (Mensual, Semanal y Diario), en la primera pestafia, correspondiente al
analisis mensual, se visualiza el nivel de ventas registradas en cada mes del periodo
seleccionado en el filtro de datos, a través de un grafico combinado de columnas y
lineas con sus respectivas métricas analiticas del grafico, el cual indica dentro del
mismo grafico que las columnas son los ingresos mensuales y las lineas son las

unidades vendidas mensualmente.

Pestaiia 2 — Analisis Temporal de Ventas (Semanal)

tema

Filtros de Datos Andlisis Temporal de Ventas

Evolucion Semanal de Ventas y Unidades

T3 (Julio - Septiembre) Ueidaden =@ vantan
T4 (Octubre - Diciembre)
2024:
¥ T1 (Enero - Marzo)
2 (Abril - Junio)
T3 (Julio - Septiembre)
T4 (Octubre - Diciembre)
2025

¥ T1 (Enero - Marzo)

Importante: Debe mantener a

para el andlisis.

s147.79

$321.76

Figura 35. Pestaria 2 — Andlisis Temporal de Ventas (Semanal)

En la segunda pestaiia del analisis temporal de ventas, el analisis es dedicado a nivel
semanal, el sistema muestra el comportamiento de las ventas semana tras semana,
tomando en cuenta los filtros de periodo (afio y trimestre) seleccionado por el
usuario, este andlisis visual utiliza una grafica de doble eje que permite comparar
simultdneamente dos variables claves: los ingresos y las unidades vendidas, el cual
se indica dentro del mismo grafico que el eje de color verde son los ingresos
semanales y el eje de color rojo son las unidades vendidas semanalmente, debajo
del andlisis grafico se muestran unas métricas que sirven como analisis para

complementar al gréfico.
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Pestaiia 2 — Analisis Temporal de Ventas (Diario)

J Prediccion de Ventas Trimestral

ma de Auditoria

[PRt08 s hotes Anilisis Temporal de Ventas
Selecclona Periodos:
Andls Temponl
W Adio y Trimestre
@ Todos Ninguno Mensuat et

2023:

Anilisis Diario

@ T1(Enero-Marzo)
(T2 {AbH = homdo) Anlisis Diarlo de Ventas y Unidades
T3 (Julio - Septiembre) Ventas () Unid e

T4 {Octubre - Diciembre)

2024:
# T1(Enero- Marzo)
T T2 {Abril - Junio)

T3 (Julio - Septiembre)

T4 {Octubre - Diciembre)

2025:

# T1(Enero- Marzo)

Importante: Debe mantener al menos un trimestre seleccionado

0 de Dias Analizados [ —

22 +136.2%

Meior Dia de Ventas Promedio Diario
2023-03-15 $127.64

$321.76
@ Selecciona Categorias:

Figura 36. Pestaiia 2 — Analisis Temporal de Ventas (Diario)

El anélisis diario, muestra las ventas (dependiendo del periodo seleccionado en los
filtros) realizadas cada dia mediante una grafica de doble eje con sus respectivas

métricas analiticas del grafico, el cual se divide por ventas y unidades.

Pestaiia 2 — Entrenamiento de Modelos Predictivos

| T4 (Octubre - Diciembre) Modelos Disponibles

2024: <
Redes Neuronales Regresién Lineal Random Forest
# Ti(Encro - Marzo) (Deep Leamning) c (Bosque Aleatorio)

T2 (Abril - Junio) Detecta patrones complejos, (deal para grandes Répidoy simple, busca relaciones directas entre Esun conjunto de drboles de decisién, cada drbol
volimenes de datos, intenta simular las variables, busca encontrar la relacion lineal entre toma decisiones basadas en diferentes partes de
73 (Julio - Septiembre) conexiones neuronales del cerebro humano. s variables independientes y dependiente los datos, maneja bien datos complejos y no

lineal
T4 (Octubre - Diciembre)

2025: Proceso Automatico de Entrenamiento

# T1(Encro - Marzo)
El sistema realizaré automticamente:

1. Entrenamiento de los 3 modelos
Importante: Debe mantener al menos un X i .
2. Evaluacién con métricas (MAE, RMSE, R?)
trimestre seleccionado para el andlisis. 5 :

3. Seleccién automética del mejor modelo

Esto puede tomar su tiempo dependiendo del volumen de datos

@ selecciona Categorias: Iniciar Entrenamiento

@ Todos Ninguno

Entrenando Modelos de Machine Learning

ESTACION PORTABLE DE ENERGIA
ESTUCHE / MALETA / MOCHILA  100% completado

EXTENSORES DE RANGO

{Entrenamiento completado!
MEMORIA RAM LAPTOP (SODIMM) DDR3
1600MHz // 1333MHz £l mejor modelo es: Redes Neuronales

MOUSE GENIUS USB .
Préximos Pasos:

PARLANTES Métricas del Mejor Modelo

«  Vealapestafia de Prediccion Trimestral
MAE: 0.0496 RMSE: 0.

PRODUCTOS OPEN BOX :C «  Analizalas predicciones

SSD 2.5" SATA (UNIDAD ESTADO SOLIDO) +  Generael reporte PDF

Figura 37. Pestania 2 — Entrenamiento de Modelos Predictivos
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En la seccion de entrenamiento de modelos, el sistema entrena tres modelos de
machine learning utilizando el dataset cargado y preprocesado por el usuario:
Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales, los cuales son entrenados
de forma independiente para comparar su rendimiento. Una vez finalizado el
proceso de entrenamiento, el sistema verifica automaticamente que los tres modelos
hayan sido entrenados correctamente y procede a evaluar su desempefio utilizando
las métricas MAE, RMSE y R? estas métricas permiten medir el grado de precision
de cada modelo y determinar cudl logra el mejor ajuste entre los valores reales y los
valores predichos. Con base en los resultados obtenidos, el sistema selecciona el
modelo con el mejor desempefio de manera automatica, asegurando que la
prediccion se realice con el algoritmo que ofrece los resultados més confiables. Al
completarse este proceso, se notifica al usuario que el entrenamiento ha finalizado
correctamente y que los modelos estan listos para ser utilizados en la siguiente fase

del sistema.

Pestaiia 3 — Prediccion de Ventas Trimestral (Resumen Trimestral)

3. Prediccion de Ventas Trimestral

Resumen Trimestral

£J Menu Principal
atos

l Dashboard de Ventas

# Prediccion de Ventas Trimestral

= Sstema de Auddoria ., "

Comparacion de Métricas de Modelos

Filtros de Datos.
Selecciona Periodos:

W Afioy Trimestre Comparacién de Rendimiento de Modelos

Figura 38. Pestaria 3 — Prediccion de Ventas Trimestral (Resumen Trimestral)

Después del entrenamiento de modelos, se habilita la tercera pestafia del sistema, la
cual se encarga de mostrar la prediccion de ventas trimestral generada por el entreno
de los modelos de machine learning de la pestaina Dashboard de Ventas, incluyendo

una tabla que contiene un resumen trimestral, su objetivo es dar un resumen de las
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ventas para dar un seguimiento y comparar con el resultado de la prediccion

(cantidad de ventas y porcentaje de crecimiento).

Pestafia 3 — Comparacion de Métricas

Comparacién de Métricas de Modelos

e Modios

Comparacién de Rendimiento de Modelos

Ermor Medio Absoluto (MAE) Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

Coeficiente de Determinacion (R?)

. H mm

8 o
00
o

02
e

B %, %, a %, 4
%, %,

CJ Men Principal
@ Carga de Datos
il Dashboard de Ventas

J Prediccion de Ventas Trimestral

e AL

Figura 39. Pestaiia 3 — Comparacion de Métricas

Esta seccion demuestra cudl es el mejor modelo entrenado mediante los datos que
sacaron en MAE, el cual indica en promedio cuanto se equivoca el modelo
(mientras mas cerca del 0 este el modelo, mejor), RMSE similar al MAE, pero
penaliza mas los errores grandes (mientras mas cerca del 0 este el modelo, mejor),
y R? el cual mide qué tan bien el modelo explica los datos (mientras mas cerca este

el resultado al 1, mejor es el entrenamiento).

Pestaiia 3 — Prediccion Trimestral

Redes Neuronales|

+58.1%

LJ Mend Principal

@ Carga de Datos
all Dashboard de Ventas
J* Predicci6n de Ventas Trimestral

= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos

Figura 40. Pestaria 3 — Prediccion Trimestral (Redes Neuronales)
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Aunque el sistema seleccione el mejor modelo, aun se puede elegir los demas
modelos para revisar sus resultados en el entrenamiento. Se mostrara un grafico que
combina los datos de cantidad de productos vendidos por trimestre y la cantidad de
ventas que predice el sistema, junto a sus métricas del porcentaje de crecimiento

esperado y la confianza del modelo en base al R2(Coeficiente de determinacion).

Pestafia 3 — Recomendaciones para Planificacion Comercial

Recomendaciones para Planificacién Comercial
@ Mena Principal

Top Productos por Unidades Vendidas - Afio 2025

Distribucién de Unidades por Producto

‘h

Figura 41. Pestaria 3 — Recomendaciones para Planificacion Comercial

Las recomendaciones se generan automaticamente segun el crecimiento esperado
de la prediccion, mostrando una recomendacion dependiendo del porcentaje (mayor

a 50%, mayor a 25%, mayor a 0% y menor a 0%).

Pestafnia 3 — Top Productos por Unidades Vendidas (ultimo afo del dataset)

Top Productos por Unidades Vendidas - Afio 2025

Distribucion de Unidades por Producto

-

L Mena Principal

Detalle Productos

Figura 42. Pestaiia 3 — Top Productos por Unidades Vendidas (ultimo ario del dataset)
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Esta seccion muestra un top de los mejores productos del ultimo afio que posea el

dataset para mostrar los productos actuales mas relevantes.

Pestafia 3 — Generador de Reportes en PDF

3 Menu Principal

& Carga do Datos Generando Reporte PDF
al Dashboard de Ventas -
# Prediccion de Veatas Trimestral i

= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos
Selecciona Periodos:

8 Aoy Trimestre

@ Todos.

Figura 43. Pestaiia 3 — Generador de Reportes en PDF

Esta seccion genera un Reporte PDF que compila toda la informacion (desde los
analisis realizados en la pagina "Dashboard de Ventas" afectados por el filtro de
datos hasta la "Prediccion de Ventas Trimestral") en un documento junto a sus

conclusiones y recomendaciones.

Reporte PDF de Analisis de Ventas (Inicio)

= Reporte de Ventas - LegionTech

Reporte de Andlisis de Ventas
LegionTech

Fecha: 12/10/2025 01:25

Generado por: Carlos Josue Lavayen Chavez

Usuario: Carlos24

Este reporte contiene andlisis de ventas histdricas, tendencias y predicciones para la

planificacién comercial.

Figura 44. Reporte PDF de Analisis de Ventas (Inicio)
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El reporte de ventas generado captura datos como la fecha en la que fue generado,
nombre de quien lo gener6 y el nombre de usuario, para mas seguridad ante la

generacion del reporte.

Reporte PDF de Analisis de Ventas (Final)

= Reporte de Ventas - LegionTech

Carlos Josue Lavayen Chavez

LegionTech

contacto: carloslavayen] S@gmail.com

Figura 45. Reporte PDF de Andlisis de Ventas (Final)

Al final del reporte generado aparece un cuadro de texto que aclara que el reporte
fue generado automaticamente por el Sistema Predictivo de Ventas y si se desea
ocupar para realizar planificaciones comerciales es necesario complementarlo con

analisis manual.

Pestaiia 4 — Sistema de Auditoria (Administrador)

Panel de Control de Auditoria

Monitoreo y anslisis de actividades del sisterns

202509714 01012 Todas v | | Todos v

£J Menu Principal

Ninguno

Figura 46. Pestaiia 4 — Sistema de Auditoria (Administrador)
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En esta pestana solo puede acceder el administrador, el cual podra realizar
auditorias de que actividades realizan los usuarios dentro del sistema, obteniendo
como apoyo un filtro de busqueda, el cual facilitard el listado de las actividades
seleccionando un rango de fechas, un tipo de accioén que podremos seleccionar para
listar en especifico o todos, y todos o un usuario en especifico del cual se desea ver

su actividad en el sistema.

Pestaiia 4 — Informacion personal de usuario (Usuario seleccionado)

Informacién Personal del Usuario: Carlos24

3 Menu Principal

= Sistoma de Auditoria
Filtros de Datos

Alertas de Seguridad

Figura 47. Pestaria 4 — Informacion personal de usuario (Usuario seleccionado)

Cuando se selecciona un usuario en especifico, el sistema muestra la informacién

personal del usuario seleccionado en el filtro de busqueda.

Pestaiia 4 — Alertas de seguridad

Alertas de Seguridad

= desde miltiples

(I Menu Principal

Figura 48. Pestania 4 — Alertas de seguridad
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El sistema detecta patrones que pueden indicar problemas de seguridad, como
accesos al sistema desde multiples IPs, actividades realizadas los fines de semana
y actividades realizadas en altas horas de la noche, capturando informacion del/los

usuarios que activo esas alertas de seguridad con sus actividades.

Pestaiia 4. Analisis Visual — Analisis Temporal (Usuario seleccionado)

Anilisis Visual

Domingo 28

Distribucién de Actividades por Dia

- |

LJ Mena Principal

Detalle de Acciones por Periodo

Periodo con s acciones.

Figura 49. Analisis Visual — Andalisis Temporal (Usuario seleccionado)

En analisis visual, hay 3 pestafias, si un usuario es seleccionado en el filtro de
busqueda, se mostrard un Analisis Temporal el cual muestra una distribucion de las
actividades realizadas cada dia por el/los usuarios, junto a sus métricas que ayuda

a comprender lo que se muestra en el analisis visual.

Pestaiia 4. Analisis Visual — Analisis Temporal (Usuarios =Todos)

Domingo

Distribucion de Actividades por Dia

- |

@ Mend Principal

Figura 50. Pestaria 4. Analisis Visual — Andlisis Temporal (Usuarios =Todos)
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Si en el filtro de busqueda se encuentra seleccionado “todos” en usuario, presentara
5 pestafias de Analisis Visual, el Andlisis Temporal mostrara la cantidad de
actividad registrada en el rango de dias elegido.

Pestaiia 4. Analisis Visual — Distribucion de Acciones

Analisis Visual

generacion_reporte_auditoria 577

Distribucién por Tipo de Accién

Detalle de Acciones

Figura 51. Pestaiia 4. Andlisis Visual — Distribucion de Acciones

La Distribucion de Acciones muestra qué tipo de acciones se realizan de forma
frecuentemente el/los usuarios en el sistema (dependiendo si en el filtro de busqueda
se selecciona todos o un usuario en especifico), captura acciones como inicio de
sesion, carga de archivos, preprocesamiento de datos, entrenamiento modelos de

Machine Learning y generacion de reportes pdf.

Pestafia 4. Analisis Visual — Usuarios mas activos (Usuarios =Todos)

Carlos Josue Lavayen Chavez 2

Usuarios Mas Activos

3 Mend Principal R 2 I“

Detalle de Actividades por Usuario

Figura 52. Pestaria 4. Analisis Visual — Usuarios mas activos (Usuarios =Todos)
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El Anélisis de Usuarios mas Activos solo aparece cuando en el filtro de busqueda
se seleccionan todos los usuarios, se listan todos los usuarios y la cantidad de
actividades que realizaron en el sistema con sus respectivas métricas, como el
nombre del usuario mas activo, nimero de usuarios unicos y el promedio de

acciones por usuario.

Pestafia 4. Analisis Visual — Analisis de IPs (Usuarios =Todos)

Andlisis Visual

192.168.0.212

- |

) Menu Principal

Detalle de Actividades por IP

Figura 53. Pestaiia 4. Analisis Visual — Andlisis de IPs (Usuarios =Todos)

El Analisis de IPs solo aparece cuando en el filtro de busqueda se seleccionan todos
los usuarios, se listan todas las IPs que ingresan al sistema y la cantidad de
actividades que realizan junto a sus métricas, como la IP mas activa, IPs unicas e

IPs compartidas.

Pestaia 4. Analisis Visual — Datasets mas Analizados

Anélisis Visual

e

3 Mend Principal

Detalle de Datasets Preprocesados

Figura 54. Pestaiia 4. Analisis Visual — Datasets mds Analizados
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Este analisis muestra qué archivos (.xIsx o .csv) se preprocesan mas frecuentemente
junto a sus métricas, como el Dataset mas preprocesado que indica cual es el que
mas veces preprocesaron, Total de datasets inicos que indica cuantos dataset son
preprocesados en el sistema y Total preprocesamientos que indica cuantos

preprocesamientos se realizaron en el sistema.

Pestana 4. Registro Detallado de Acciones

Registro Detallado de Acciones

oz

@ Menu Principal

Figura 55. Pestaiia 4. Registro Detallado de Acciones

El registro detallado es una tabla completa de todas las actividades realizadas en el

sistema basandose en lo seleccionado en el filtro de busqueda.

Pestaiia 4. Generar Reporte de Auditoria (Usuario = Todos)

Generar Reporte de Auditoria

Generando Reporte PDF

100% completado

= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos

Selecciona Periodos:

Figura 56. Pestaria 4. Generar Reporte de Auditoria (Usuario = Todos)
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Pestaiia 4. Generar Reporte de Auditoria (Usuario seleccionado)

generacion_reporte_auditoria  Gener reporte de auditoria con 564 registros. Filtros: usuario=Todos,

generacion_reporte_auditoria

Carlos Josue Lavayen Chavez (Administrador)

Generar Reporte de Auditoria

Generando Reporte PDF
CJ Menu Principal

@ Carga de Datos
<= Descargar Reporte de Auditoria

al Dashboard de Ventas

 Prediccion de Ventas Trimestral

Archivo: auditoria_Carlos24_20251012_031620.pdf | Tamafio: 528.1 KB

= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos

Selecciona Periodos:

Figura 57. Pestaiia 4. Generar Reporte de Auditoria (Usuario seleccionado)

En esta seccion, se puede Generar un Reporte de Auditoria, que, dependiendo de lo
seleccionado en el filtro de busqueda, presentard un informe pdf con todo lo

capturado en la pagina de Sistema de Auditoria con sus respectivos analisis,

conclusiones y recomendaciones de auditoria.

Pestafa 4. Reporte de Auditoria - Inicio (Usuario = Todos)

=  auditoria_Todos_20251012_015036.pdf

Reporte de Auditoria
Sistema de Monitoreo LegionTech

Fecha: 12/10/2025 01:50:33

Generado por: Carlos Josue Lavayen Chavez

Total de registros: 577

Este reporte documenta todas las actividades realizada:

Figura 58. Pestaria 4. Reporte de Auditoria - Inicio (Usuario = Todos)
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Pestaiia 4. Reporte de Auditoria - Inicio (Usuario seleccionado)

= auditoria_Carlos24_20251012_014801.pdf

Reporte de Auditoria

Sistema de Monitoreo LegionTech

Fecha: 12/10/2025 01:47:59
Generado por: Carlos Josue Lavayen Chavez

Total de registros: 537

Usuario Analizado: Carlos24

Este reporte docum quridad,
patrones de uso y recor orfas ativo y deteccién

Figura 59. Pestaiia 4. Reporte de Auditoria - Inicio (Usuario seleccionado)

El Reporte de Auditoria generado captura datos como la fecha y hora en la que fue
generado, nombre de quien lo gener6 y el usuario analizado si se selecciond un
usuario en especifico con el filtro de busqueda, para mas seguridad ante la

generacion del reporte.

Pestaiia 4. Reporte de Auditoria - Fin (Usuario = Todos)

=  auditoria_Todos_20251012_014605.pdf

Este reporte de auditoria fue ema de la informacidn se

basa en los registros del > de ara invest es d criticas.

Atentamente,

Carlos Josue Lavayen Chavez

LegionTech

contacto: carloslavayen15@gmail.com

Figura 60. Pestaria 4. Reporte de Auditoria - Fin (Usuario = Todos)
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Al final del reporte generado aparece un cuadro de texto que aclara que el reporte
fue generado automaticamente por el sistema de reportes de auditorias y si se desea

ocupar para investigaciones de seguridad criticas, complementar con analisis

manual.
3.4.Pruebas.
CASO DE PRUEBA N°. 001
CASO DE USO Acceso al Sistema
DETALLE:

Verificar que el sistema permita la autenticacion adecuada del usuario a través de

su contrasefia y nombre de usuario registrados.

CONDICIONES:

El usuario tiene que introducir sus credenciales de inicio de sesion (nombre de
usuario y contrasefia), los cuales serdn verificados mediante los registros

almacenados en la base de datos del sistema.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Ingresar el nombre de usuario en el campo correspondiente.
Ingresar la contrasefia en el campo correspondiente.

Dar clic en el botén “Iniciar sesion”.

El sistema valida las credenciales en la base de datos.

Si son correctas, redirige al panel segun el rol del usuario.

A T

Si son incorrectas, se indica mediante un mensaje “Usuario o contrasefia

incorrectos”.

RESULTADOS

RESULTADO ESPERADO EVALUACION
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Acceso exitoso al sistema con X Exitoso

credenciales validas. Fallido

Tabla 18. Caso de prueba. Acceso al Sistema

CASO DE PRUEBA N°. 002
CASO DE USO Registro de Usuario
DETALLE:

Verificar que el sistema permita registrar un nuevo usuario ingresando todos los

datos obligatorios.

CONDICIONES:

El usuario que desee registrarse, no debe poseer una cuenta registrada en el

sistema (cédula, correo y usuario Uinicos).

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Ingresar todos los campos requeridos que indica el formulario para el
registro.

Confirmar la contraseia.

Dar clic en “Registrar”.

El sistema valida los datos ingresados.

U

Si los datos ingresados son validos, el sistema guarda el registro en la base
de datos.

6. Si hay campos donde los datos estan sin llenar o mal rellenados, muestra
mensajes de advertencia para llenar correctamente los campos faltantes y

no permite al usuario avanzar en el registro.

RESULTADOS

RESULTADO ESPERADO EVALUACION
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Nuevo usuario registrado exitosamente X Exitoso

Fallido

Tabla 19. Caso de prueba. Registro de Usuario

CASO DE PRUEBA N°. 003
CASO DE USO Recuperacion de Contrasefia
DETALLE:

Verificar que el sistema permita recuperar contrasefia mediante validacion de

datos personales.

CONDICIONES:

El usuario debe existir en la base de datos y coincidir con los datos ingresados.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Ingresar nombre de usuario en la pestafia “Recuperar Contrasefia”.
Ingresar correo, ultimos 4 digitos de cédula y celular.

Dar clic en “Verificar usuario”.

> » b

Si los datos coinciden con los ingresados en la base de datos, permitir
ingresar Nueva contraseia y Confirmar contrasefia.

Dar clic en “Cambiar Contrasefia”.

El sistema valida los datos ingresados.

Si son validos, guarda el registro en la base de datos.

e

Si hay campos incompletos o mal rellenados, muestra mensajes de error.

RESULTADOS

RESULTADO ESPERADO EVALUACION

Contrasena actualizada correctamente. X Exitoso
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Fallido

Tabla 20. Caso de prueba. Recuperacion de Contraseria

CASO DE PRUEBA N°. 004
CASO DE USO Carga del Dataset
DETALLE:

Verificar que el sistema permita cargar los datasets, busque datos nulos y

duplicados.

CONDICIONES:

Carga de datasets con formato .xIsx y .csv

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Click en “Browse Files” o en el area de “Selecciona tu archivo de
ventas”.

2. Elegir dataset de venta con formato .xIsx y .csv.

3. Click en el boton “Abrir”.

4. Si un dataset .xlsx tiene contrasefia, el sistema pedird ingresar la
contrasena del dataset, sino no permitira la carga.

5. El sistema valida el formato que posee el dataset.

6. El sistema verifica e indica si el dataset cargado posee datos nulos y

duplicados
RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Dataset cargado, busqueda de datos X Exitoso

nulos y duplicados correctos.

Fallido

Tabla 21. Caso de prueba. Carga del Dataset
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CASO DE PRUEBA N°. 005

CASO DE USO Preprocesamiento de Datos

DETALLE:

Verificar que el sistema limpie datos duplicados y nulos, transforme el formato de

fecha y calcule el ingreso total.

CONDICIONES:

Dataset de ventas cargado previamente.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Click en el botén “Preprocesar”

2. El sistema eliminara automaticamente los datos nulos y duplicados del
dataset cargado.

3. Divide la columna Fecha a “Afio, Trimestre y Mes”

4. Calcula columna total a través de las columnas “Precio Unitario x

Cantidad”
RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Dataset limpio listo para analisis. X Exitoso

Fallido

Tabla 22. Caso de prueba. Preprocesamiento de Datos

CASO DE PRUEBA N°. 006
CASO DE USO Filtro Periodo y Categoria
DETALLE:
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Verificar que el sistema pueda aplicar filtros de Periodo y Categoria a la pestafia

de Carga Datos y Dashboard de Ventas.

CONDICIONES:

Dataset de ventas cargado y preprocesado previamente.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. El sistema listard el Afio, Trimestre y Categoria que existan en el dataset
preprocesado.

2. Click en los checkbox de Afio, Trimestre y Categoria.

3. Como minimo debe haber una checkbox seleccionada en Ano, Trimestre
y Categoria.

4. EIl sistema listara la informacion dependiendo del Periodo y Categoria

seleccionada.
RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Filtros aplicados correctamente. X Exitoso

Fallido

Tabla 23. Caso de prueba. Filtro Afio, Trimestre y Categoria

CASO DE PRUEBA Ne°. 006
CASO DE USO Visualizacion de Dashboard
DETALLE:

Verificar que el sistema muestre resumen estadistico y graficos.

CONDICIONES:

Dataset de ventas cargado y preprocesado en la pestaiia “Carga de Datos”
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PASOS DE LA PRUEBA:

1. El usuario accede a la pestana 2 “Dashboard de Ventas.”

2. La informacién se muestra dependiendo de lo seleccionado en el filtro de
Afio, Trimestre y Categoria.
El sistema muestra los andlisis y métricas del dataset preprocesado.

4. El sistema muestra graficos analiticos pertenecientes al dataset
preprocesado.

RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Visualizaciones correctas y coherentes X Exitoso

con los filtros.

Fallido

Tabla 24. Caso de prueba. Visualizacion de Dashboard.

CASO DE PRUEBA N°. 007
CASO DE USO Entrenar Modelos desde Dashboard
DETALLE:

Verificar que el sistema entrene modelos desde la pestafia Dashboard.

CONDICIONES:

Dataset de ventas cargado y preprocesado en la pestafia “Carga de Datos”

PASOS DE LA PRUEBA:

l.
2.

Click en el boton “Iniciar Entrenamiento”
El sistema entrena automaticamente los modelos de machine learning
“Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales”.

Mostrar mejor modelo del entrenamiento.
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4. Mostrar métricas (MAE, RMSE, R?) del mejor modelo del entrenamiento.

RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Modelos entrenados y mejor modelo X Exitoso

seleccionado. Fallido

Tabla 25. Caso de prueba. Entrenar Modelos desde Dashboard

CASO DE PRUEBA N°. 008
CASO DE USO Generar Prediccion
DETALLE:

Verificar que el sistema genere predicciones para el siguiente trimestre.

CONDICIONES:

Modelos de machine learning entrenados previamente en la pestaia “Dashboard

de Ventas”.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. El usuario/administrador accede a la pestafia “Prediccion de Ventas
Trimestral”.

Se muestra una tabla de resumen trimestral de ventas del dataset.
Se visualiza la grafica y tabla de comparativa de métricas.

El sistema selecciona automaticamente el mejor modelo entrenado.

Se visualiza el grafico de Prediccion Trimestral.

AN O

Se presentan los productos mas vendidos en el tltimo afio en un gréfico

pastel y una tabla de detalles de los productos.

RESULTADOS
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RESULTADO ESPERADO EVALUACION

Se muestran los resultados del X Exitoso

entrenamiento, presentando cual fue el Fallido

mejor modelo y el resultado de sus

métricas.
Tabla 26. Caso de prueba. Generar Prediccion
CASO DE PRUEBA N°. 009
CASO DE USO Filtro de modelos de Machine
Learning
DETALLE:

Permitir al usuario elegir el modelo (Regresion Lineal, Random Forest y Redes

Neuronales) para la prediccion de ventas trimestral.

CONDICIONES:

Modelos de machine learning entrenados previamente en la pestafia “Dashboard

de Ventas”.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Selecciona un modelo de machine learning entrenado desde la seccién
Prediccion Trimestral.

2. El sistema lista los datos de prediccion dependiendo del modelo de
machine learning seleccionado.

3. Visualizar la prediccion y métricas de ventas trimestral en funcion del

modelo elegido.

RESULTADOS

RESULTADO ESPERADO EVALUACION
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El sistema muestra la prediccion del

modelo seleccionado.

Exitoso

Fallido

Tabla 27. Caso de prueba. Filtro

de modelos de Machine Learning

CASO DE PRUEBA N°. 010
CASO DE USO Exportar Reporte de Ventas
DETALLE:

Verificar que el sistema exporte en PDF los andlisis realizados en las paginas de

dashboard de ventas y prediccion trimestral

CONDICIONES:

Prediccion generada.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Click en “Generar Reporte PDF”.

2. El sistema genera un archivo pdf con andlisis, graficos y meétricas
capturados de las pestafias de Dashboard de Ventas y Prediccion
Trimestral dependiendo de lo seleccionado en el filtro de Afio, Trimestre
y Categoria.

3. Descargar archivo.

RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
PDF generado y exportado X Exitoso
correctamente Fallido

Tabla 28. Caso de prueba. Exportar Reporte de Ventas
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CASO DE PRUEBA N°. 011

CASO DE USO Filtro de Bisqueda: Fecha, Tipo de

Accion y Usuario

DETALLE:

Verificar que el sistema pueda aplicar filtros de busqueda a la pestana de Reportes

Auditoria: Fecha (Desde - Hasta), Tipo de Accion y Usuario.

CONDICIONES:

Usuario con rol Administrador.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. El sistema seleccionara automaticamente la fecha desde donde captura su
primer registro de movimientos en el sistema, hasta el ultimo registro de
movimiento en el sistema, se puede modificar manualmente las fechas

2. El sistema permitira elegir un Tipo de Accion o todos los que se encuentre
registrado en los movimientos que los usuarios realizan en el sistema

3. El sistema permitira elegir un usuario en especifico o todos, para listar sus
actividades en el sistema

4. Dar click al boton “Buscar y Analizar” para aplicar filtros

5. Elsistema listard dependiendo de la informacion de la fecha, tipo de accion

y usuarios seleccionados

RESULTADOS

RESULTADO ESPERADO EVALUACION

Filtros aplicados correctamente. X Exitoso

Fallido

Tabla 29. Caso de prueba. Filtro de Busqueda: Fecha, Tipo de Accion y Usuario
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CASO DE PRUEBA N°. 012

CASO DE USO Consultar Historial de Auditoria

DETALLE:

Verificar que el administrador consulte acciones registradas.

CONDICIONES:

Usuario con rol Administrador.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Ingresar a pestafa “Sistema de Auditoria”.

2. Configurar el filtro de busqueda.

3. Click en el botén “Buscar y Analizar” para aplicar los filtros de busqueda.

4. Si selecciona un usuario en especifico, lista los datos personales y de la
cuenta del usuario seleccionado.

5. El sistema muestra alertas de seguridad sobre las actividades realizadas en
el sistema en caso de haberlos.

6. El sistema muestra 5 pestafias de Analisis visuales sobre las actividades
realizadas en el sistema y 3 si se elige un usuario en especifico.

7. El sistema lista una tabla de un registro detallado de acciones el cual
presenta todas las actividades realizadas en el sistema, dependiendo de los

filtros aplicados.

RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
Contenido de la pestaa Reporte X Exitoso
Auditoria mostrados correctamente Fallido
segun filtros aplicados.

Tabla 30. Caso de prueba. Consultar Historial de Auditoria
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CASO DE PRUEBA N°. 013

CASO DE USO Exportar Reporte de Auditoria

DETALLE:

Verificar que el sistema permita generar y descargar reportes en PDF de la pestaiia

Sistema de Auditoria.

CONDICIONES:

Usuario con rol Administrador.

PASOS DE LA PRUEBA:

1. Click en “Generar Reporte PDF”.

2. El sistema genera un archivo con andlisis, graficos y métricas capturados
de la pestana de Reportes Auditoria dependiendo de lo seleccionado en el
filtro de busqueda.

3. Descargar el Reporte de Auditoria.

RESULTADOS
RESULTADO ESPERADO EVALUACION
PDF generado y exportado X Exitoso

correctamente.

Fallido

Tabla 31. Caso de prueba. Exportar Reporte de Auditoria
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CONCLUSIONES

El sistema cumpli6 su objetivo principal al generar predicciones trimestrales de
ventas utilizando tres modelos distintos: Regresion Lineal, Random Forest y
Redes Neuronales, tomando un dataset de ventas perteneciente a una
microempresa dedicada a la venta de componentes tecnoldgicos, con las
columnas predefinidas (Fecha, Cddigo del Producto, Nombre del Producto,
Cantidad, Precio Unitario, Direccion, Provincia y Categoria), dando como
resultado las siguientes métricas: Regresion Lineal (MAE=0.1088,
RMSE=0.1115, R?>=0.9181), Random Forest (MAE=0.0879, RMSE=0.1094,
R*=0.9212) y Redes Neuronales (MAE=0.0448, RMSE=0.0613, R*=0.9752)
demostrando que las 3 técnicas de machine learning son efectivas para entrenar
datos de venta, ya que como respaldo nos dio buenos promedios en la
evaluacion de sus respectivas métricas.

Se implemento una funcidon de preprocesamiento de datos, donde el usuario
debera presionar el boton de preprocesamiento de datos para que el sistema
realice una limpieza al dataset cargado, ademas, se realiza una transformacion
de datos en la columna Fecha del dataset, afiadiendo la columna Afio, Trimestre
y Mes para facilitar analisis posteriores. Se realizo una prueba con un dataset de
ventas, que poseia 286 filas totales (datos de ventas), 10 columnas, 2.10% de
datos nulos (60 casillas nulas) y 2.9% de datos duplicados (8 filas de ventas
repetidas) siendo detectadas y presentadas correctamente en el sistema, luego
de la limpieza dio como resultado 272 filas totales con un 95.1% del dataset en
uso, 13 columnas en el dataset (anadiéndose las columnas Afio, Trimestre y
Mes), 0% de datos nulos y duplicados dando como resultado un
preprocesamiento satisfactorio al eliminar todos los datos nulos y duplicados

que se presentaron y al transformar la columna de Fecha correctamente.

Se desarroll6 los modelos de Regresion Lineal y Random forest con la libreria
Scikit Learn (Sklearn), y Redes Neuronales con la libreria Keras/Tensorflow,
dando como resultado entrenos con promedios positivos, segun el reporte de
ventas generado por el sistema (reporte ventas legiontech 2025 T2.pdf), el

modelo de Redes Neuronales fue el que obtuvo el mejor desempeiio, alcanzando
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un coeficiente de determinacion (R?) de 0.9752, con un MAE de 0.0448 y un
RMSE de 0.0613, lo que refleja una excelente capacidad predictiva sobre los
datos histéricos de ventas, estas métricas demuestran que el modelo logra
representar de manera precisa el comportamiento del negocio, permitiendo
realizar proyecciones confiables a nivel trimestral.

En el andlisis correspondiente al primer trimestre de 2025, el sistema proyectd
un crecimiento del +41.9% en la demanda para el segundo trimestre del 2025,
clasificando el nivel de riesgo como Medio-Bajo (calculo realizado en base a el
porcentaje de crecimiento), estimando 44 unidades vendidas con un porcentaje
de confianza de 97.5% en la confianza de entrenamiento del modelo basado en
el promedio obtenido de R?, lo que representa una oportunidad de expansion
comercial para la empresa, el proyecto siguid la metodologia CRISP-DM, la
cual facilitd organizar todas las etapas del proceso: desde la comprension del
negocio y la preparacion de los datos, hasta el modelado, la evaluacion y el
despliegue final del sistema.

La integracion de la interfaz mediante Streamlit se realizd correctamente,
permitiendo realizar las paginas necesarias para el funcionamiento del sistema
y explicar cada seccion que puede realizar el sistema para el entendimiento de
los usuarios sobre conceptos como las métricas de evaluacion de los modelos
de machine learning con su funcionamiento y la explicacion de los andlisis
visuales con sus métricas. Ademas, Streamlit se complementa junto a la libreria
Plotly para mostrar los analisis graficos en el sistema, permitiendo que los
usuarios puedan interactuar con ellos, dando opciones como descargar los
graficos en png, realizar zoom interactuando con el grafico, el movimiento libre
en el grafico mediante el mouse, Zoom in y out, autoscale/reset axes para
regresar el grafico a la normalidad y pantalla completa, si el grafico posee
leyendas como los graficos pasteles se puede interactuar con ellas para dejar de

presentarlos en el grafico.

110



RECOMENDACIONES

Se recomienda establecer un sistema de mejora para los modelos predictivos
empleados (Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales) con
ajuste de hiperparametros a través de técnicas como Grid Search o Random
Search, consiguiendo que los modelos sean capaces de adaptarse mejor asi
mismo a diferentes volimenes de datos y comportamientos de los mismos.
Asimismo, se podrian considerar métricas adicionales como el MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) o el EVS (Explained Variance Score),
complementando las ya mencionadas (MAE, RMSE y R?), consiguiendo asi
una evaluacion mas completa, estable y representativa del rendimiento real
de los modelos para variaciones en la venta.

Se recomienda automatizar el proceso de preprocesamiento de datos dentro
del sistema, de modo que al momento de cargar un dataset, el sistema sea
capaz de detectar de forma automatica la presencia de valores nulos o
duplicados, en caso de no encontrarse problemas, el archivo se cargara
directamente al sistema, caso contrario, deberd ejecutar una rutina de
limpieza que elimine los datos duplicados y nulos.

Para mejorar la precision de las predicciones, se recomienda seguir
registrando de forma constante las ventas, afiadiendo detalles en forma de
columnas en el dataset como promociones o temporadas, cuantos mas datos
historicos se tengan, mas podra aprender el sistema sobre los patrones de
compra, lo que aumentara la confiabilidad de los resultados futuros. En
futuras versiones del sistema, seria conveniente experimentar con otros
modelos de machine learning mientras se vaya aumentando la cantidad de
datos de ventas en el dataset, como Prophet, XGBoost, LSTM o ARIMA,
estos algoritmos podrian ofrecer mejores resultados en determinados tipos
de datos y detectar comportamientos estacionales o tendencias que los
modelos actuales no identifican, lo que permitiria a la microempresa
comparar diferentes enfoques y quedarse con el mas eficiente.

Se sugiere ampliar el uso de graficos interactivos y comparativos que

permitan analizar con mayor detalle el comportamiento de los modelos
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predictivos y las tendencias de ventas, como graficos de dispersion 3D,
lineas de tendencia por modelo, boxplots comparativos de errores o mapas

de calor (heatmaps) que muestren la relacion entre variables relevantes del

dataset.
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ANEXOS

Anexo 1. Entrevista a una microempresa dedicada a la comercializacion de

componentes electronicos

Entrevista

Entrevistador | Carlos Josué¢ Lavayen Chavez

Entrevistado | Ing. Kevin Paul Cucalon Mufoz

Objetivo Identificar las practicas actuales de gestion comercial y
tecnologica en una microempresa dedicada a la venta de
componentes tecnologicos, con foco en el manejo de
inventarios, la planificacion de compras y el uso de
herramientas digitales.

Fecha 24/03/2025

1. (Cual es el método que utilizan actualmente para planificar las compras
de componentes tecnolégicos?

Nosotros trabajamos en base a la experiencia, llevamos registros de lo que se vende

cada mes en hojas de Excel, segtin eso, vemos qué productos reponer.

2. (Con qué frecuencia enfrentan problemas por falta o exceso de inventario?

Seguido, especialmente en temporadas altas como el regreso a clases, Black Friday

o Navidad, a veces nos quedamos cortos con productos que tienen alta demanda y

otras veces compramos productos que se quedan en bodega mucho tiempo.

3. ¢Realizan algun tipo de analisis previo para anticipar qué productos
podrian tener mayor rotacion en determinadas fechas o temporadas?

No, no hacemos andlisis como tal, tratamos de recordar qué se vendi6 bien el afio

pasado o en anteriores temporadas.

4. (Utilizan algun tipo de software para gestionar las ventas o inventario?

No, llevamos el inventario en Excel y hacemos los calculos de forma manual,

hemos intentado usar algiin programa contable, pero se nos complica porque no

tenemos capacitacion y también por temas de tiempo.

5. ¢Consideran que esto afecta la eficiencia de su microempresa?

120



Claro que si, muchas veces perdemos ventas porque no tenemos lo que el cliente
busca, o compramos productos que después tenemos que rematar, eso afecta los

ingresos y también hace que tengamos dinero inmovilizado en mercaderia.

6. (Han considerado implementar un sistema que les permita predecir la
demanda futura a partir del historial de sus ventas?
Si lo hemos pensado, pero sentimos que ese tipo de soluciones son costosas o
dificiles de implementar, no tenemos personal con conocimientos técnicos para

€so0, y la mayoria del tiempo estamos enfocados en el dia a dia.

7. ¢Cree que un sistema web adaptada a microempresas como la suya podria
ayudar al analisis de ventas para la planificacion comercial?

Si, si tuviéramos una herramienta que nos muestre qué productos van a venderse

mas o menos en ciertas fechas, nos ayudaria muchisimo, podriamos planificar mejor

nuestro inventario.
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Anexo 2. Entrevista para determinar tipo de analisis de datos y graficos

Entrevista

Entrevistador | Carlos Josué¢ Lavayen Chavez

Entrevistado | Ing. Kevin Paul Cucalon Mufoz

Objetivo Determinar qué tipo de analisis de datos y graficos desea que

se implemente en el sistema web

Fecha 15/04/2025

1. (;Que opina de tener la opcion de filtrar por afio, trimestre y categoria para
comparar periodos especificos?

Si, porque andar revisando como nos fue en otras fechas toma mucho tiempo.

2. (Qué tipo de informacion considera clave analizar cada trimestre para

apoyar la planificacion comercial de productos?

Considero que ver el comportamiento de las ventas cada cierto tiempo, cudnto se

vende en unidades y en ingresos, también es interesante conocer cuales productos

estan funcionando mejor.

3. ¢Qué opina de identificar cuales son los productos mas vendidos o mas
rentables en cada trimestre?

Identificar saber qué productos generan mas ingresos y cuales se venden mas en

cantidad es importante, ya que no siempre es lo mismo.

4. ;Es importante para usted visualizar tendencias en el tiempo, como el
crecimiento o caida de ingresos?

Si, identificar caidas o subidas inusuales en los ingresos y cudndo estamos

vendiendo mas o menos es importante.

5. ¢Le interesaria conocer cuanto vende por zona geografica?

Si, el saber donde tengo mas probabilidades de enfocarme en la venta y donde

reforzar es interesante.

6. ¢;Le gustaria que este habilitado la opcion de seleccionar mediante un filtro
los modelos de prediccion (Random Forest, Regresion Lineal y Redes

Neuronales) para saber cuales son los resultados de los otros modelos?
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Si, seria ideal saber que tanta diferencia hay en los resultados que darian los
demads modelos.

7. ¢(Le gustaria que se muestre en una tabla un resumen trimestral que
indique la cantidad de productos vendidos y el total ganado en cada afio y
trimestre?

Si, seria util revisar esos datos en la misma pestafia donde se realizara la prediccion.

8. (Le interesaria conocer las métricas de los modelos de machine learning?

Si, para conocer qué tanta es la diferencia de robustez del entrenamiento de los

modelos.

9. (Quiere que se muestre una pequeiia recomendacion que indique los
productos mas vendidos del ultimo afio?

Si, asi puedo ver rapidamente qué productos estan teniendo mas rotacion.
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Anexo 3. Implementacion boton del Preprocesamiento de Datos

.session_state.df_clean

t .markdown(|"##3
mostrar_ayuda_contextual(

st.markdown (

tton("**P esamiento de Datos**", use_container_width=
)

t.spinner(" 3
rocesar = st.session_state.df_original.copy(deep=
¢

= preprocesar_dato

df_procesar)
ion_state.df_clean = df_clean
on_state.trained =

Figura 61. Implementacion boton del Preprocesamiento de Datos

Anexo 4. Logica del Preprocesamiento de Datos

preprocesar_datos(datos)
if datos B datos.

df = datos.copy(dee
df = df.replace(NA_
df = df.dropna(ho
columnas_criticas =
for col in columnas_criticas:
if col in df.columns:
df = df.dropna(subset=[col])
s_numericas = df.select_dtypes(include=[ 1) .columns
columnas_numericas:
df .columns df[col].isnull().sum() >
nulos df[col].isnull().sum()
porcentaje_nulos = (nulos / len(df)) * 100

if porcentaje_nulos <
mediana = df[col].median()
df[col].fillna(mediana, inplace=

df = df.dropna(subset
df.drop_duplicates(keep='
1 df.columns:
df.columns 3 in df.columns:
0']
df[df[
df.columns:

s_datetime64_any_dtype(df echa
pd.to_datetime(df[ a'], errors=
df = df.dropna(subs 1)

df[ '].dt.year
df[ 3 a'].dt.quarter
df[ " Me '].dt.month
columnas_numericas = df.select_dtypes(include=[n er]).columns
For col in columnas_numericas:
if col in df.columns i len(df[col]) > ©:
df[col].quantile(8.25)
df[col].quantile(8.75)

outliers = ((dffcol] < limite_inferior) | (df[col] > limite_superior)).sum()
f outliers > @:
porcentaje_outliers = (outliers / len(df)) * 100
if porcentaje_outliers <= 10:
df = df[(df[col] >= limite_inferior) & (df[col] <= limite_superior)]

Figura 62. Logica del Preprocesamiento de Datos
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Anexo 5. Preparacion de Datos

lef entrenar_modelos(df):
set_seeds(42)

df entrenamiento = df.copy()
df entrenamiento = df entrenamiento.sort values(by=['Ano’, ‘Trimestre’']).reset index(drop=True)

df _trim = df _entrenamiento.groupby([ ‘Afo’, ‘Trimestre®]).agg({

: 'mean’,

}).reset_index()

df _trim['Pe 0'] = df_trim['Ano'].astype(str) + "-T" + df_trim[ 'Trimestre’].astype(str)

Figura 63. Preparacion de Datos

Anexo 6. Definicion de Variables
caracteristicas "ARC stre', 'Precio Unitario’]
X = df _trim[caracteristicas].values
y = df trim[ 'Cantidad’].values

Figura 64. Definicion de Variables

Anexo 7. Normalizacion (Escalado)
escalador X = MinMaxScaler()
Xs = escalador X.fit transform(X)
escalador y = MinMaxScaler()
ys = escalador y.fit transform(y.reshape(-1, 1)).flatten()

Figura 65. Normalizacion (Escalado)

Anexo 8. Division de Datos

X train, X test, y train, y test = train test split(Xs, ys, test size=0.2, random state=42)

Figura 66. Division de Datos
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Anexo 9. Regresion Lineal

resultados = {}
set seeds(42)

modelo 1r = LinearRegression()
modelo Ir.fit(X train, y train)
y pred 1r = modelo lr.predict(X test)

Figura 67. Regresion Lineal

Anexo 10. Random Forest

modelo rf = RandomForestRegressor(random state=42)
modelo rf.fit(X train, y train)
y pred rf = modelo rf.predict(X test)

Figura 68. Random Forest

Anexo 11. Redes Neuronales

modelo nn = Sequential([
Dense(128, activation='relu', input dim=X train.shape[1]),
Dense(64, activatio
Dense(32, activatio
Dense(16, activation=
Dense(1
p)
modelo nn.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=0.001), loss
callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor= 0ss', patience=15, restore best weights=1

modelo nn.fit(
X train, y train,
epochs=300,
batch_size=4,
validation split=0.2,
callbacks=[callback],
verbose=0

)

y_pred_nn = modelo_nn.predict(X_test, verbose=0).flatten()

Figura 69. Redes Neuronales
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Anexo 12. Evaluacion de Modelos

crear_metricas_comparacion():
if 'metrics’ in st.session_state and st.session_state.metrics:
irn pd me(st.session_state.metrics).T

all(key in st.session_state for key in

mean_absolute_error(st.session_state.y test, st.session_state.y pred nn),
sqrt(mean_squared_error(st.session_state.y test, st.session_state.y pred nn)),
session_state.y test, st.session_state.y pred nn)

: mean_absolute_error(st.session_state.y test, st.session state.y pred 1r),
: sgrt(mean_squared error(st.session_state.y test, st.session_state.y pred 1r)),
: r2_score(st.session_state.y test, st.session_state.y pred Ir)

‘: mean_absolute _error(st.session_state.y test, st.session state.y pred rf),
sqrt(mean_squared_error(st.session_state.y test, .session_state.y pred rf)),
2 _score(st.session_state.y test, st.session_state.y pred rf)

Figura 70. Evaluacion de Modelos

Anexo 13. Métricas del Grafico de Prediccion Trimestral

prox_afio, pre

prox_tri

ith col2:
if len(df_trim) > @:

.metric(label=

Figura 71. Métricas del Grdfico de Prediccion Trimestral
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Anexo 14. Grafico de Prediccion Trimestral

crear_grafico_prediccion(df " _ano, prox_tri, y_pred_graph
df_plot = df_trim.copy()
1

prox_ano

prox_tri],
{prox_ano}-T{prox_tri}"],
.nanj,
pred_graph],

)
df_comb d.concat([df_plot, df_pred], ignore_inde:
fig pred = go.f e()
fig_pred.add_trace(go.
x=df_comb[df_comb['Ti
y=df_comb[df_comb['Ti
mode= s a

11 , width=2
e=10, symbol='circle’, ict(width=2, color=

yred.add_trace(go.
x=df_comb[df_comb[
y=df_comb[df_comb[
mode=
name=

marke|

hovertemplat

fig pred.add_trace(
1, f"{prox_afio}-T{prox
1, y_pred_graph],

hoverinfo=
)
if len(df_trim) >
std_historica = df_trim[ 'Cantidad’].std()

margen_error = std_historica * 8.2

prox_ano prox_tri}",
_pred_graph margen_error,

prox_ano prox_ ’
_pred_graph margen_error,

yred.update_layout(
tl ict(text=
xaxis_title=
yaxis_title=
hovermode=
t=140,
orientation="h", yanc
ct(tickangle=45, showgrid=
t (showgrids= , gridcolor=
plot_bgcolor="rgb

fig_pred

Figura 72. Grdfico de Prediccion Trimestral
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Anexo 15. Manual Usuario

Carlos Josue Lavayen Chavez (Administrador)

(aJ Menu Principal

Manual de Usuario

SISTEMA PREDICTIVO
DE VENTAS

Autor: Carlos Josué Lavayen Chavez

@® Carga de Datos
ol Dashboard de Ventas
7% Prediccion de Ventas Trimestral

:= Sistema de Auditoria
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03
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INTRODUCCION

Este manual tiene como propodsito guiar al usuario en el uso del
Sistema Web Predictivo de Ventas, explicando de manera sencilla
como acceder, navegar y aprovechar sus funciones principales, aqui
se detallan los pasos para cargar los datos de ventas, preprocesarlos,
visualizar  graficos, entrenar modelos predictivos, generar
proyecciones trimestrales y descargar reportes en formato PDF.

a Predictivo de

El sistema permite analizar datos historicos de ventas y generar
predicciones trimestrales de forma automatica. Para ello, utiliza
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) a traves de
tres modelos: Regresion Lineal, Random Forest y Redes Neuronales.

Este manual estd dirigido a los usuarios y administradores del
sistema, asi que se recomienda leer antes de empezar a usar.:
e El Usuario puede cargar datasets, realizar analisis de ventas vy
generar predicciones trimestrales.
e El Administrador puede hacer todo lo anterior y adicional,
supervisar las actividades realizadas dentro del sistema por los
usuarios y generar reportes en pdf de aquellas actividades.
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Computadoras de escritorio o Laptops

Navegador Web actualizado.
e Google Chrome
o Mozilla Firefox
e Microsoft Edge

Conexion al Sistema Web: Acceso al enlace oficial del sistema web.

Usar una conexion a internet estable durante la
carga de datasets o la generacion de reportes.

Resolucion de pantalla: 1366x768 o superior (para visualizar correctamente los
graficos).
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PAGINA PRINCIPAL

| INICIAR SESION
Permite ingresar  al venido al Sistema Predictivo de

sistema web a los usuarios
que se registraron Ve n ta S

anteriormente.

| REGISTRARSE

Permite a los usuarios
registrarse para poder
ingresar al sistema web.

Seleccione una opcién para continuar

Opciones de acceso

Iniciar Sesion

fl Recuperar Contrasefia

I RECUPERAR
CONTRASENA

Permite recuperar la contrasena
de los usuarios en caso de olvido.

Consejo: Recuerda tus credenciales de inicio de sesién
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INICIO DE SESION

| camPo usuario Iniciar Sesién | cAMPO CONTRASENA

En este campo se escribe la
contrasena que se ingreso en el
registro de usuario.

En este campo se escribe el nombre
de usuario que se ingreso en el
registro de usuario. iBienvenido de nuevo!

Ingresa tus credenciales para continuar

Usuario

ontrasefia

I BOTON VOLVER

AL INICIO
J BOTON INGRESAR |

Se presiona el boton de
Se presiona el boton ingresar e Volveralinicio volver al inicio para
cuando se ingresen las credenciales regresar a la pagina
de inicio de sesion para ingresar al principal del sistema
sistema. web.
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Datos Personales

REGISTRO DE USUARIOS (DATOS PERSONALES)

ear Nueva Cuenta

omplete el formulario con sus datos personales

136

I CAMPOS NOMBRES Y APELLIDOS

Se ingresan dos nombres y dos apellidos, solo letras,
sino, el sistema invalida la introduccion en esos
campos

I CAMPOS CEDULA Y FECHA DE
NACIMIENTO

En cedula se ingresa solo numeros, con un limite de
10 digitos, en fecha solo se permite registrarse a
personal mayor a 18 anos, sino el sistema invalida el
ingreso de ambos campos

| CAMPOS CELULAR Y CORREO
ELECTRONICO

En celular se ingresa solo niumeros, con un limite de 10
digitos, sino se invalida el ingreso, en correo
electronico se permite el ingreso de cualquier correo
con cualquier dominio (personal, institucional, etc).

I CAMPO DOMICILIO

En este campo se detalla la direccion domiciliaria del
usuario, ingresando un minimo de 10 caracteres.



REGISTRO DE USUARIOS (DATOS DE LA CUENTA)

CAMPOS NOMBRE DE USUARIO Y
CONTRASENA

Se ingresa el nombre de usuario y contrasena (deben
poseer una mayuscula, numeros y un caracter Do dats Ciants
especial).

I CAMPO CONFIRMAR CONTRASENA

Se debe repetir la misma contrasena ingresada
anteriormente.

I BOTON REGISTRAR MI CUENTA

Se presiona el boton “Registrar mi Cuenta” para que la
cuenta funcione como acceso al sistema web.

I BOTON VOLVER AL INICIO

Se presione el boton “Volver al inicio” para regresar a la
pagina principal.
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RECUPERAR CONTRASENA (VERIFICACION DE IDENTIDAD)

I NOMBRE DE o]
USUARIO

Permite ingresar el nombre de
usuario al que se desea
recuperar su contrasena.

Para proteger su cuenta, por favor verifique su identidad proporcionanda la siguients informaciée.

I CORREO
ELECTRONICO

Se ingresa el correo
electronico  registrado
del usuario.

Verificacion de Seguridad

| ULTIMOS 4 DiGITOS DE
CEDULA Y CELULAR

Se ingresa los ultimos 4 digitos de
cedula y celular del usuario que
se desea recuperar la contrasena.

I VERIFICAR IDENTIDAD

Al presionar este boton, se realiza
la verificacion de identidad del
usuario comparando los datos
con los almacenados en la base
de datos del sistema web.

I VOLVER AL INICIO /.

Este boton permite regresar a la
pagina principal.
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I NUEVA

RECUPERAR CONTRASENA (NUEVA CONTRASENA)

CONTRASENA

Permite ingresar la nueva
contrasena para la cuenta (debe
poseer una mayuscula, numeros
y un caracter especial).

Nueva Contrasefia

ACTUALIZAR
CONTRASENA

Al presionar este boton, se actualiza
la contrasena reemplazando la
antigua por una nueva.

Usuario verificado: Carlos24
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Nueva Contrasefia

I CONFIRMAR NUEVA
CONTRASENA

Se ingresa la contrasena nueva de
nuevo.

I VOLVER AL INICIO

Este boton permite regresar a la
pagina principal.



MODULOS (ESTRUCTURA DE LAS PESTANAS)

SIDEBAR

La sidebar nos acompanara a lo largo
de la navegacion entre todas las
pestanas mediante la seccion del
menu principal, ademas de permitir
cerrar sesion, listar los datos del
dataset cargado mediante los filtros
de datos de periodo (Afo y
Trimestre) y Categorias de los
productos.

Carlos Josue Lavayen Chavez (

e

L3 Menu Principal

@ Carga de Datos

Filtros de Datos

Selecciona Periodos:

Seleccions Categorias:

Paso 1: Carga de Datos

Sube tu Archivo

Selecciona tu srchivo de ventas

& O

drop file here
. XUSX, sV
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Browse files

< Manageapp

PESTANA PRINCIPAL

Esta pestana cambiara dependiendo de
lo seleccionado en la sidebar, nos
permite  visualizar las  pestanas
principales que poseemos en el menu
principal junto a su configuracion
mediante los filtros de datos.




MODULOS (PESTANAS PRINCIPALES)

n MODULOS (CARGA DE DATOS)

Permite cargar archivos de
ventas (xlsx y.csv) para
analisis, limpia los datos
mediante preprocesamiento
y habilita el paso a las demas
pestanas.

MODULOS (PREDICCIONES DE VENTAS
TRIMESTRALES)

resultado  del
entreno realizado
anteriormente, mostrando la
cantidad de ventas predichas,
analisis visuales y la generacion
de reportes en pdf.

Muestra el

E MODULOS (DASHBOARD DE VENTAS)

Muestra analisis graficos del
archivo cargado anteriormente,
permite el entreno de los
modelos para realizar las
predicciones trimestrales,
habilitando la siguiente pestana.

n MODULOS (SISTEMA DE AUDITORIA)

Exclusivo del administrador,
mediante los filtros de busqueda
puede revisar las actividades
realizadas por los usuarios
dentro del sistema web, puede
generar un reporte en pdf.
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Se presiona el boton ‘Browse
Files" para cargar un archivo
csv o xlsx que posean las
siguientes columnas: Fecha,
Codigo del Producto, Nombre
del Producto, Cantidad, Precio
Unitario, Direccion, Provincia y
Categoria

Carlos Josue Lavayen Chavez (Administrador)

Si el archivo cargado es xlsx
y posee contrasefa, se
pedira ingresar la contrasena
para cargar el archivo de
ventas.

3 Menu Principal

@ Carga de Datos

< Dashboard de Ventas

7 Prediccion de Ventas Trimestral

i= Sistema de Auditoria

Filtros de Datos

Selecciona Perfodos:

Selecciona Categorfas:

MODULOS (CARGA DE DATOS)

e Ver

Paso 1: Carga de Datos

Qué hace esta seccién?
Columnas Necesarias en tu Archivo
Sobre Datos Incompletos Sobre Datos Duplicados

Sube tu Archivo

Selecciona tu archivo de ventas

LegionTech_BD.xsx

Este archivo podria estar protegido con contrasefia

Ingresa la contrasefia del archivo Excel
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MODULOS (CARGA DE DATOS)

Limpieza de Datos

iQué es el Preprocesamiento?

Cargar Nuevo Archivo

Se presiona el boton “Preprocesamiento de datos” para realizar la limpieza de datos nulos y duplicados que posea
el archivo cargado, para su posterior analisis en las siguientes pestanas.

Se presiona el boton “Cargar Nuevo Archivo” por si se desea realizar el analisis en un archivo nuevo, eliminando
los datos generados del anterior archivo cargado por el sistema.
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Opcionalmente se
puede presionar el
boton “Volver a
preprocesar datos”
para realizar
nuevamente la
limpieza de datos
nulos y duplicados que
posea el  archivo
cargado.

Al  preprocesar los
datos, se habilitan los
filtros de datos, entre
ellos el filtro de
periodo (ano y
trimestre), que permite
a los usuarios listar los
datos de cierto ano y
trimestre  que ellos
deseen para su
posterior  analisis vy
revision de datos.

MODULOS (CARGA DE DATOS)

de Audioria

Filtros de Datos 2

Selecciona Perfodos:
W Adioy Trimestre

® Todos Ningunio
2023:
# T (Enero - Marzo)
& T2 (Abril - Junio)
# T3 (Julio- Septiembre)
§ T4 (Octubre - Diclembre)
2024:
# T1(Enero - Marzo)
& T2 (Abril - Junio)
# T3 (Julio - Septiembre)
& T4 (Octubre - Diciembre)
2025:

# T1 (Enero - Marzo)

Importante: Debe mantener al menos un
trimestre seleccionado para el andlisis

Perfecto! Tus datos estan limpios y listos para crear analisis y predicciones.

Ver Datos Limpios

Vista Previa de Datos

Filtros activos: Periodos: 2023 (todos), 2024 (todos), 20:

MOUSE GENIUS DX-10:

TARJETA Df

Andlisis de Calidad de Datos Limpios
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Elens Navarro

José Jiménez

alia Garcia

Se habilita el filtro de
Categorias, el cual lista los
datos de las categorias de los
productos que el usuario
desee para su posterior analisis
y revision de datos.

Selecciona Categorias:
@ Todos Ninguno

ESTACION PORTABLE DE ENERGIA
ESTUCHE / MALETA / MOCHILA
EXTENSORES DE RANGO

MEMORIA RAM LAPTOP (SODIMM) DDR3
1600MHz // 1333MHz

MOUSE GENIUS USB

PARLANTES

PRODUCTOS OPEN BOX

SSD 2.5" SATA (UNIDAD ESTADO SOLIDO)
SSD M.2 PCle, NVMe

TARJETAS DE VIDEO

TINTAS // CARTUCHOS

UpPs

Importante: Debe mantener al menos una

Categoria seleccionada para el anslisis.

Resumen de Filtros:

Periodos: 2023 (todos), 2024 (todos), 2025 (T1)
| Categorias: 12 seleccionadas

Registros: 272 de 272 (100.0%)




MODULOS (DASHBOARD DE VENTAS)

Entrenamiento de Modelos Predictivos

Machine Learning

luacién de Modelos

Modelos Disponibles

Redes Neuronales Regresién Lineal Random Forest
(Deep Learning)

Carlos Josue Lavayen Ch; (Administrador)

Proceso Automatico de Entrenamiento

3 Mend Principal El sistema realizaré automaticamente:

1. Entrenamiento de los 3 modelos

L O A IO DS 2. Evaluacién con métricas (MAE, RMSE, R%)

3. Seleccién automética del mejor modelo

4l Dashboard de Ventas

Esto puede tomar su tiempo dependiendo del volumen de datos
7 Prediccion de Ventas Trimestral
= Sistema de Auditoria Iniciar Entrenamiento

Presion el Botén para iniciar el entrenamiento de los modelos predictivos y avanzara la s te pestafia de Prediccién Trimestral
Filtros de Datos

Al final de la pestana, se presiona el boton “Iniciar Entrenamiento” para entrenar los datos con 3 modelos
de machine learning (Regresion Lineal, Random Forest y Redes neuronales), los cuales ayudaran a
obtener la cantidad de ventas a predecir el siguiente trimestre eligiendo automaticamente el mejor
modelo.

145



MODULOS (PREDICCION DE VENTAS TRIMESTRALES )

Redes Neuronales
Redes Neuronales
Regresion Lineal

Random Forest

Cantidad esperada en Crecimiento esperado

44 +41.9%

Carlos Josue Lavayen Chavez (Administrador)

il

Gréfico de Prediccién Trimestral

Prediccion Trimestral usando Redes Neuronales
o O Cantidad Rea
(3 Mend Principal o

@ Carga de Datos
4l Dashboard de Ventas

J« Prediccion de Ventas
Trimestral

i= Sistema de Auditoria

En esta pestana, se encontrara un filtro de seleccion, a pesar de que el sistema elige el mejor modelo

automaticamente, se permite elegir uno de los modelos de entrenamiento para revisar su resultado sobre
la prediccion de ventas para el siguiente trimestre,
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MODULOS (PREDICCION DE VENTAS TRIMESTRALES)

Generacién de Reporte PDF

Generando Reporte PDF

v 100% completado jListo para descargar!

2 == Descargar Reporte PDF

B Archivo: reporte_ventas_legiontech_2025_T2.pdf | M Tamafio: 1658.0 KB

Al final de la pestana, se encontrara el generador de reporte pdf, donde al presionar el boton “Generar
Reporte PDF", empezara a generarse los analisis graficos y la prediccion del archivo de ventas cargado

Una vez terminado de generar, se habilitara el boton de Descargar Reporte PDF, junto a un resumen que
presenta el nombre del archivo y su tamano.
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MODULOS (SISTEMA DE AUDITORIA)

BUSCARY ANALIZAR

Al presionar el boton, empieza a
mostrar los analisis
correspondiente a lo
seleccionado en el filtro de
busqueda

|
oesoe

Se selecciona la fecha desde donde quiere

empezar a listar los datos de

las

actividades realizadas dentro del sistema,

se selecciona automaticamente,
donde comienza a recibir actividad.

hasta

Se selecciona la fecha hasta donde quiere
finalizar a listar los datos de las actividades
realizadas dentro del sistema, se
selecciona automaticamente, desde donde
comienza a recibir actividad.

TIPO DE ACCION

Permite listar todos o un tipo de actividad
realizada por los usuarios en el sistema: Inicio
de Sesion (login), carga de datos
(carga_dataset), preprocesamiento de datos
(preprocesamiento), entrenamiento de modelos
(entrenamiento_modelo) y generacion de
reportes pdf (generacion_reporte).
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MODULOS (SISTEMA DE AUDITORIA)

Generar Reporte de Auditoria

Generando Reporte PDF

100% completado iListo para descargar!

== Descargar Reporte de Auditoria

Archivo: auditoria_Todos_20251113_002621.pdf | Tamafio: 703.1 KB

Al final de la pestana, se encontrara la seccion Generar Reporte de Auditoria, donde al presionar el boton
“Generar Reporte PDF", empezara a recopilarse lo generado en el sistema de auditoria.

Una vez terminado de generar, se habilitara el boton de Descargar Reporte PDF, junto a un resumen que
presenta el nombre del archivo, el nombre del usuario elegido y el tamano del pdf.
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Anexo 16. Manual Técnico

Objetivo: Proporcionar informacion técnica detallada sobre la estructura,
funcionamiento interno, codificacion, configuracion y mantenimiento del Sistema Web
Predictivo de Ventas, con el fin de facilitar su comprension, modificacion y actualizacion

por parte del personal técnico o desarrolladores encargados del soporte del sistema.

Requisitos Minimos del Software

e Sistema operativo: Windows 10 o superior (64 bits).

e Lenguaje: Python 3.12.

e Framework: Streamlit (para interfaz web).

e Base de datos: MySQL (phpMyAdmin) con XAMPP para servidor local.

e Navegadores compatibles: Google Chrome, Mozilla Firefox, Microsoft Edge.

e Editor de codigo recomendado: Visual Studio Code.
Requisitos Minimos del Hardware

e Procesador: Intel Core 13 o superior.

e Memoria RAM: 4 GB o mas.

e Espacio en disco: 3 GB disponible.

e Resolucion de pantalla minima: 1366x768 px.

Herramientas Descripcion

Lenguajes de programacion

El lenguaje principal utilizado para desarrollar la logica de
negocio, procesar la informacion y entrenar los modelos
Python predictivos es Python, su sintaxis sencilla y la gran variedad de
librerias disponibles lo convierten en una herramienta ideal para

proyectos cientificos y aplicaciones web.

Herramientas utilizadas en el desarrollo del Sistema Web

. Framework de cddigo abierto que permite crear aplicaciones
Streamlit & que p P

web interactivas de forma rapida con Python, facilita el disefo
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visual del sistema, la navegacion por pestafias y la integracion de

graficos, tablas y reportes.

Librerias de Python usadas en el desarrollo del Sistema Web

Libreria de visualizacion interactiva utilizada para mostrar los

graficos mensuales, semanales y diarios dentro del dashboard,

Plotly . : L
permitiendo zoom, desplazamiento, leyendas dinamicas y
exportacion de imagenes.

Libreria de Python usada para la carga, manipulacion y analisis
Pandas de los datasets de ventas. Se encarga de transformar y limpiar los

datos antes del modelado.

Para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos de Machine

Learning, el sistema hace uso de las siguientes librerias:
Scikit-Learn,

TensorFlow/Keras e Scikit-Learn, empleada para implementar los modelos de

Regresion Lineal y Random Forest.

e Keras/TensorFlow: Redes Neuronales.

El sistema incorpora una libreria especializada para generar
FPDF reportes en formato PDF, tanto desde la seccion de Prediccion

de Ventas Trimestral como desde el Modulo de Auditoria.

Bases de Datos

Se utiliza un sistema gestor de bases de datos relacional,
encargado de guardar la informacion de usuarios, auditorias y
MySQL registros de actividad. Su despliegue en Clever Cloud asegura
una alta disponibilidad del servicio y copias de respaldo

continuas.

Arquitectura de Disefio

El sistema fue desarrollado mediante una Arquitectura Monolitica Modular, organizada
en carpetas que separan la logica del negocio, la interfaz, la autenticacion y los recursos

visuales.
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Flujo de funcionamiento:

El usuario accede al sistema iniciando sesion y el sistema lo redirecciona a la pestaiia
carga de datos y habilita las funciones dependiendo de su rol (usuario normal o

administrador).

e (arga el dataset de ventas y preprocesa los datos

e Se habilitan los filtros de datos y la pestafia “Dashboard de Ventas”

e Los modelos predictivos se entrenan en la pestafia “Dashboard de Ventas” y
evalian (MAE, RMSE, R?).

e Se habilita la pagina “Prediccion de Ventas Trimestral”.

e Se genera los andlisis graficos y de prediccion en la pestaia.

e Se generan reportes pdf de los analisis realizados al dataset de ventas cargado
basandose en el contenido de “Dashboard de Ventas” y “Prediccion de Ventas
Trimestral”.

¢ El administrador puede listar las actividades realizada por los usuarios dentro del

sistema mediante un filtro de bisqueda en el Sistema de Auditoria.

e Se habilita la generacion de reporte de auditoria de las actividades realizadas por

los usuarios, su contenido depende de la configuracion del filtro de busqueda.
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Estructura del proyecto

Carpeta / Archivo Descripcion Estructura
Archivo principal encargado de ejecutar
app.py . : .
en Streamlit y gestionar el sidebar.
. Incluye las dependencias necesarias para
requirements.txt

el funcionamiento del proyecto.

.streamlit/config.toml

Configura los parametros visuales de

Streamlit.

autenticacion/

Contiene los mddulos relacionados con el
login, registro y recuperacion de cuentas,

junto con sus estilos visuales.

modulos/

Incorpora la légica central del sistema:
modelos de Machine Learning, procesos
de preprocesamiento, generacion de

reportes en PDF y manejo de filtros.

paginas/

Define la interfaz para las diferentes
secciones del sistema: carga, dashboard,

prediccion y auditoria.

recursos/

Incluye el logotipo y las tipografias

utilizadas en los reportes.

utils/

Gestiona la configuracion general, la
conexion con la base de datos, las

validaciones y los temas visuales.

venv/

Cuenta con un entorno virtual destinado
a la instalacion y manejo de dependencias

locales.

login.py
recuperar_estilos.py

__init__.py

filtros.py

generadorpdf.py
generadorpdfauditoria.py
modelos.py

preprocesamiento.py

dat

dashboard.py

prediccion.py

e recursos

~ fuentes
DejaVuSans-Bold.tif
DejaVuSans-BoldOblique.ttf
DejaVuSans-Oblique.ttf
DejaVuSans.ttf

tema.py

validacienes.py

requirements.txt
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