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RESUMEN

Se presenta un caso de estudio sobre simulacion de datos
para la investigacion académica, donde con Inteligencia
Artificial Generativa (IAG) y el modelo ChatGPT se logra
obtener un conjunto de datos simulados con los prompts
adecuados. Para la validacion de datos se utilizd Google
Colab para Python. La metodologia empleada se enfoca
en comparar dos conjuntos de datos, uno que es real y
otro que no, pero construido bajo parametros de los datos
primarios como la media, desviacion estandar y cantidad
de datos. Se utilizaron librerias especificas de Paython
como numpy y ttest_ind para el andlisis de la estadistica
como T-Student, y otras como matplotlib y seaborn para
graficos de densidad. Los resultados arrojados contrastan
que los datos simulados guardaban estrecha relacion con
los datos reales. Se demostrd que no fue significativo las
diferencias estadisticas demostrando la utilidad de la me-
todologia empleada.

Palabras clave:

Datos simulados, inteligencia artificial generativa, valida-
cién de datos, Python, ChatGPT, prompts, t de Student.

ABSTRACT

A case study on data simulation for academic research
is presented, where with Generative Artificial Intelligence
(IAG) and the ChatGPT model it is possible to obtain a set
of simulated data with the appropriate prompts. Google
Colab for Python was used for data validation. The metho-
dology used focuses on comparing two sets of data, one
that is real and another that is not, but constructed under
parameters of the primary data such as the mean, standard
deviation and amount of data. Specific Paython libraries
such as numpy and ttest_ind were used for the analysis of
statistics such as T-Student, and others such as matplot-
lib and seaborn for density plots. The results show that the
simulated data was closely related to the real data. It was
shown that the statistical differences were not significant,
demonstrating the usefulness of the methodology used.

Keywords:

Simulated data, generative artificial intelligence, data vali-
dation, Python, ChatGPT, prompts, t-Student.
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INTRODUCCION

En la investigacion cientifica, es requerido la recopilacion
de datos de forma adecuada, para un andlisis efectivo
de los mismo. Esto constituye la base para poder aplicar
técnicas estadisticas con el propdsito de validar hipote-
sis, desarrollar teorfas y generar nuevo conocimiento. La
fiabilidad de los resultados es determinada por la confia-
bilidad de los datos, teniendo en cuenta su precision y
calidad.

En acuerdo con Machuca Martinez (2020), los datos de
investigacion son componentes esenciales que sustentan
el avance cientifico, garantizan la calidad y reproducibili-
dad de los estudios, y fomentan una cultura de apertura 'y
colaboraciéon en la comunidad académica. Actualmente,
cobran importancia los repositorios de datos estables
para el desarrollo de nuevas investigaciones con un fin
determinado, en consecuencia Marin Arraiza et al. (2019),
definen que los datos se han convertido en la base de la
infraestructura de la ciencia.

Esto tiene que ver, con la posicion de compartir conoci-
miento cientifico, donde los investigadores colaboran en-
tre si proporcionando el bien mas valioso, los datos, por
eso velar por su integridad es importante. Ademas, con la
participacion de especialistas, influye en que se validen
y perfeccionen técnicas para lograr la adecuada estruc-
tura de los datos para su consumo y analisis, teniendo en
cuenta técnicas de curado de datos. Ademas, el acceso
a los mismo es importante, aunque muchas veces no es
posible por diferentes razones, por lo que la comunidad
cientifica debe asumir estrategias con diferentes recursos
tecnolégico para la validacion de sus experimentos. Todo
esto y en acuerdo con Morillo Moreno (2024), ha posibili-
tado la verificacion de resultados dentro de la comunidad
cientifica, que los andlisis se hagan mas profundos y se
logren con esto mejores interpretaciones en el proceso
cientifico.

Hoy en dia se han incrementado el interés por formali-
zar repositorios internacionales, con alto porcentaje de
confiabilidad, donde los investigadores comparten datos
ya probados, que son muy utilizados por la comunidad
cientifica. En acuerdo con Lépez (2024), esto impacta po-
sitivamente en la transparencia de los resultados y en la
reutilizacion de datos para nuevos contextos de estudios
futuros. En consecuencia, facilita la manipulacion de los
recursos desde repositorio en conexion en linea, evitando
la duplicacion de esfuerzo. Con ello se aumenta la visibi-
lidad y el impacto de la investigacion.

Pero no todo es tan facil para el acceso a conjunto de
datos fiables, ya que existen inconvenientes para obtener
los mismo. Una muestra de ellos lo destacan Kwok et al.
(2022), cuando en su trabajo declaran que altos costos y
el tiempo prolongado necesarios para la recoleccion de
datos en investigaciones de salud pueden retrasar la ob-
tenciéon de resultados y limitar la viabilidad de estudios

a gran escala. También Garrido Elustondo et al. (2012);
Gordon (2020); y Vilches (2024), destacan que las restric-
ciones éticas que surgen al realizar investigaciones con
poblaciones vulnerables, enfatizando la necesidad de
protocolos que protejan a los participantes y como estas
restricciones pueden limitar el acceso a datos esenciales.

Conservar la ética es importante a la hora del consumo de
datos para investigaciones, pues dependiendo de la fuen-
te, pueden ser datos sensibles. Tener en cuenta siempre
su legalidad a la hora del consumo de estos es crucial,
dado que la comunidad cientifica no sélo se preocupa
por su fiabilidad sino también por su acceso restringido,
en dependencia de la necesidad de no ser publico ape-
gandose a las leyes de proteccion de datos. Por lo que el
surgimiento de nuevas investigaciones constituye un reto,
al ser necesario conciliar un equilibrio entre la relevancia
del dato y proteger los derechos a ellos. Nuevas técnicas
de datos simulados emergen con el fin de ser utilizados
en investigaciones. Este nuevo contexto, relaciona tecno-
logias emergentes con herramientas tradicionales para
fortalecer conjuntos de datos para la validacion de inves-
tigaciones, teniendo en cuenta que muchas de estas no
cuentan con datos reales por sus restricciones legales.

La Inteligencia Artificial Generativa (IAG) en combinacion
con una plataforma que desarrolla con lenguajes de pro-
gramacion para la validacion estadistica, puede contri-
buir en este sentido, donde a través de modelos como
ChatGPT pueden ofrecer alternativas para la generacion
de datos simulados que contemplen caracteristicas de
conjuntos de datos reales como parametros estadisticos
o correlaciones. Esto impacta positivamente en investiga-
ciones y validaciones de experimentos, con datos regula-
dos y estructurados intencionalmente.

Estos modelos son muy utiles porque pueden gene-
rar respuestas en un tiempo reducido, lo que acelera
el cumplimiento de multiples tareas y procesos. Segun
Feuerriegel et al. (2024), la IAG se define como técni-
cas computacionales capaces de generar contenido
supuestamente nuevo y con gran significado. Pero estas
herramientas retroalimentan sus algoritmos con datos
existentes, y pueden determinar conductas y posiciones
favorables para asistir a investigaciones. Lo cual ha trans-
formado el estilo de trabajo, estudio y comunicacion entre
las personas. Ademas, Sengar et al. (2024)m refieren que
al ser una herramienta que se entrena utilizando técni-
cas supervisadas, se ha utilizado para resolver multiples
problemas complejos en diferentes campos, demostran-
do tener buenos resultados. Su desarrollo evolutivo esta
impulsando avances significativos en diversos campos,
transformando la manera en que se aborda la creacion y
manipulacion de informacion en la era digital.

Esta herramienta ha tenido multiples usos, uno de ellos es
para la investigacion, generando conjuntos de datos si-
mulados. Ademas, se han disefiado métodos de compro-
bacion para validar la correctitud de los datos simuladas
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en correspondencia de datos reales. En Lopez Guerrero et al. (2018), se resalta la importancia de este tipo de aplica-
cién permite el trabajo en estudios complejos y minimiza los costos o riesgos asociados al uso de datos reales. El mis-
mo enfoque lo expresa Vélez Torres (2019), quien describe la validacién empirica como instrumento importante para
garantizar la relevancia y precision de los resultados obtenidos de un experimento. De igual forma Sanchez Vasquez
et al. (2021), analizan el impacto positivo del uso de datos simulados en la formacion clinica. También, Apellaniz et al.
(2024), proponen un enfoque para la validacion de datos, desarrollando métricas para evaluar la similitud entre datos
reales y simulados, y asegurando la calidad de estos. Al igual que en Marin (2024), se presenta un método para medir
la similitud entre datos tabulares de pequefias muestras y datos sintéticos generados.

Estos autores consultados, demuestran la importancia de la creacion y uso de datos simulados, para la validacion de
experimentos y variables estadisticas. Ademas, la necesidad de una validacion de su robustez, para lograr la confia-
bilidad en su consumo.

MATERIALES Y METODOS

Para la simulacion de datos se utilizé ChatGPT y Google Colab con Python como herramienta para la verificacion de
estos a través de técnicas estadisticas. Ademas, fue necesario implementar una metodologia de trabajo, para de for-
ma ordenada realizar el proceso de creacion y comparacion de datos (Figura 1).

* Definicion de los datos.
*Construccion del prompt.
*Obtencion de los resultados

sEspecificar rangos de
valores.

sDefinir la distribucian
estadistica.

s|mplementar en la
herramienta.

sOhtener un conjunto de datos
reales como referencia.

; +Comparar métricas clave.
M s|mplementar en la herramienta.
s«Confirmar la coherencia a traveés

del analisis estadistico.

Figura 1. Metodologia para el disefio de datos simulados y su validacion.

Los prompts, son peticiones con estructuras entendible  analisis y validacién como por ejemplo en este trabajo se
para la IAG, donde en el lenguaje natural del usuario, lo-  pretende implementar en Google Colab con Python.

gra solicitar informacion, teniendo en cuenta diferentes ti-
pos de parametros para que se ajuste a las necesidades
exigidas. Por lo que es importante disefiarlos adecuada-
mente. Se debe cumplir con la especificacion de los tipos
datos que deseas generar como numero, texto, catego-
rias. Una vez claro toda la estructura de peticion a la IAG,
se ejecuta en la misma para obtener los resultados. Estos
resultados deben revisarse y si existe dificultades, reali-
zar tantas iteraciones de ejecucion de prompts ajustados
como sea posible, hasta que se obtenga el resultado que
se espera. La salida del modelo debe copiarse en un ar-
chivo de tipo csv u otro para que posteriormente sea ana-
lizado por otras plataformas.

Una vez lista la data, se procede a su validacion con res-
pecto al conjunto de datos reales para poder patentar su
utilidad en la investigacion. El conjunto de datos reales se
obtiene de repositorios publicos o privados que los publi-
can para la comunidad cientifica. Claro est&, la composi-
cion de los datos reales y simulados deben ser similares
para que pueda realizarse una comparacion pertinente de
los mismo. Se deben realizar en ambos conjuntos de da-
tos comparaciones en cuanto a parametros como la me-
dia, mediana, desviacion estandar, percentiles y distribu-
ciones de probabilidad. Todo esto con ayuda de Google
Colab vy las librerias de Python que requiera. Ademas, es
importante corroborar coherencia a través de pruebas
También es muy adecuado retroalimentar parametros en  mas complejas como T-Student o Kolmogorov-Smirnov
la confeccion de los datos simulados. Por lo que el ajuste  para comparar distribuciones. Ademas del analisis visual
del rango de valores, la cantidad de registro a tener en  no debe falta como gréficos de densidad.

cuenta y las distribuciones estadisticas del conjunto de
datos, determinan cémo se generaran estos para luego
ser utilizados por otras herramientas que posibilitan su

Ya terminada el periodo de validacion, se pueden reali-
zar pruebas mas complejas como regresiones, analisis
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de varianza o pruebas de hipotesis. Esto permite evaluar
modelos en escenarios controlados.

RESULTADOS Y DISCUSION

Luego de explicar la metodologia a seguir en la confec-
cion de datos simulados y todo el proceso para su vali-
dacion, se realizaréa un caso de estudio que demuestra la
aplicacion de esta metodologia paso a paso, para el me-
jor entendimiento de esta. Se utilizard Google Colab como
herramienta para desarrollar los algoritmos necesarios en
Python. Durante la descripcion del codigo, se encontra-
ran el operador # que para Python significa un comentario
de linea, que pueden incluir al reproducir el caso de estu-
dio para documentar y que quede mas explicativo.

Caso de estudio: validacion de datos simulados con da-
tos reales en el analisis de temperaturas globales

En este caso de estudio se generara los datos simula-
dos teniendo en cuenta parametros asociados a los datos
reales utilizando herramientas como ChatGPT y Google
Colab. Se verificara mediante métodos computacionales
y estadisticos si estos datos simulados representan a los
datos reales teniendo en cuenta la anterior metodolo-
gia de trabajo descrita. Los datos reales se cargaran en
Google Colab teniendo en cuenta el archivo csv “Global
Land Temperatures”, el mismo que se encuentra publico
en la plataforma Kaggle, que es muy reconocida por sus
datasets validados y utilizados ampliamente en investi-
gaciones académicas y proyectos de ciencia de datos.
Estos datos pueden ser utilizados por cualquier usuario
que necesite realizar experimentos con conjuntos de da-
tos reales tratados y validados.

Pasos del Experimento:

1. Abrir Google Colab. Crear un nuevo notebook y ase-
gurarse de que el entorno esta configurado para
Python 3. Subir el dataset real a la herramienta para
poder trabajar con él temporalmente.

Debe importarse las librerias necesarias para el
trabajo:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from scipy.stats import ttest_ind

Comentarios de ayuda al codigo:

« Pandas (pd): Se utiliza para trabajar con datos estruc-
turados en forma de tablas (DataFrames y Series).

* NumPy (np): Es una biblioteca para calculos numéri-
cos y manejo de arreglos multidimensionales.

+ Matplotlib (plt): Se utiliza para crear visualizaciones,
como graficos de lineas, barras, histogramas y otros.

» Seaborn (sns): Es una biblioteca basada en Matplotlib
que simplifica la creacion de graficos estadisticos y
visualizaciones mas atractivas.

+ ttest_ind de SciPy: es una biblioteca para realizar ana-
lisis estadisticos avanzados.

Cargar los datos reales en las variables requeridas
para usar en la herramienta:

# Cargar el dataset real desde el archivo CSV
datos_reales = pd.read_csv(‘GlobalTemperatures.csv’)

# Filtrar datos relevantes (temperatura media anual)

datos_reales datos_reales[['dt’,

‘LandAverageTemperature’]]

#.loc[], que evita el warning al realizar asignaciones so-
bre el DataFrame

datos_reales.loc[:,’dt’]
pd.to_datetime(datos_reales['dt’])

datos_reales[Year'] = datos_reales[‘dt’].dt.year

datos_anuales= datos_reales.groupby(‘Year’)
['LandAverageTemperature’]l.mean().reset_index()

4., Generar los datos simulados teniendo en cuenta los
parametros de la data real

years = datos_anuales['Year’]

Se calcula los parametros poblacionales para tener en
cuenta en los datos simulados desde los datos reales.
Esto serian el promedio, la media y la cantidad de datos.

promedio datos_anuales|[‘LandAverageTemperatu-

re’].mean()

desviacion = datos_anuales[‘LandAverageTemperatu-
re’].std()

cantidad = len(datos_anuales)

Luego, para generar los datos simulados con una distri-
bucién normal, teniendo en cuenta el promedio, la des-
viacion y la cantidad de datos calculado, se puede hacer
con IAG. Se debe crear un prompt claro para ChatGPT. El
prompt debe incluir la descripcion del problema, las es-
tadisticas necesarias: media, desviacion estandar, canti-
dad de datos y el formato esperado de salida obtenidos
de Python en el paso anterior. El prompt ejecutado para el
caso de estudio fue:

“Genera una lista de datos simulados que verifique
una distribucion estadistica normal con las siguientes
caracteristicas:
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- Media: 8.37
- Desviacion estandar: 0.58
- Tamafo del conjunto de datos: 266

Devuelve los datos en un formato tabular, con dos co-
lumnas: “Year” (1750 a 2015, en incrementos de 1 afio) y
“SimulatedTemperature”(los datos generados). Asegurate
de que la simulacion siga la distribucion normal especifi-
cada y que los datos estén en un formato adecuado para
procesar en Python (CSV)”

Los datos de la media, la desviacion y el tamano total se
obtiene de los anélisis realizados en los datos reales. Una
vez ejecutado el prompt, copia los datos simulados gene-
rados y guardalos como un archivo CSV que se llamara
“archivo_generado_por_chatgpt.csv” o procesa directa-
mente en Python.

5. Para validar los datos simulados obtenidos contras-
tados con los reales, se realiza sus analisis descrip-
tivos, obteniendo las caracteristicas principales de
estos mediante métricas clave como el promedio,
desviacion estandar, y percentiles.

# Cargar los datos simulados generados por ChatGPT

datos_simulados
por_chatgpt.csv “)

pd.read_csv(“archivo_generado_

Ya una vez cargado los datos generados por ChatGPT se
realiza el analisis descriptivo pertinente:

# Estadisticas descriptivas
print(“Datos Reales:\n”, datos_anuales.describe())

print(“Datos Simulados:\n”, datos_simulados.

describe())

Cuando esta seccion de codigo se ejecuto, el resultado
arrojado en la herramienta fue (Figura 2):

3~ Datos Reales:
Year

266.600000
1882 .5808808

76.931788
1758 .608060
1816.258060
1882 .508060
75% 1948 758000
max 2915 .608060
Datos Simulados:

Year

266.600000
1882 .508060

76.931788
1758 .608060
1816.258060
1882 .508060
1948 758000
2915 .608060

LandAverageTemperature
266.080000
2.369337
.584921
.779833
.B81563
372167
.7084167
.831e00

count
mean
std
min
25%
58%

Woeo o oo ®

SimulatedTemperature
266.0000808
8.358843
8.579136
6.473453
7.952475
8.386468
a8
@

count
mean
std
min
25%
58%
75%
max

.723496

18.622880

Figura 2. Anélisis
simulados.

descriptivo de los datos reales vy

La interpretacion de estos datos indica similitudes y di-
ferencias entre ambas datas. Se puede constatar que el
promedio de datos reales, identificado como mean, es
8.369 y el de datos simulados es 8.359. Esto significa que
la similitud entre estos define que los datos simulados es-
tan alineados con la tendencia central de los datos reales.

La desviacion estandar identificado como std de los da-
tos reales es 0.5849 y de los datos simulados es 0.5791.
Esto indica que la proximidad en la dispersion de los da-
tos simulados replica bien la variabilidad observada en
los datos reales.

Ambos conjuntos cubren el mismo rango de afos
(min:1750 a max:2015), lo que asegura consistencia en
el marco temporal.

El minimo de la temperatura de los datos reales es 5.7798
y de los datos simulados es 6.4735. El méaximo de la tem-
peratura de los datos reales es 9.8310 y de los datos si-
mulados es 10.6229. Esto significa que los datos simula-
dos tienen un rango un poco mayor en ambas medidas lo
que pudo haber sido introducido por el modelo desarro-
llado. Los percentiles muestran también diferencias, aun-
que pequenas, especialmente en los valores extremos
(25% y 75%).

Luego se procede a utilizar herramientas de visualiza-
cion de distribuciones para poder constatar si los datos
simulados tienen una forma de distribucion similar a los
datos reales (simetria, picos, colas). También permite de-
tectar discrepancias importantes, como distribuciones
asimétricas o presencia de valores atipicos. Es una he-
rramienta para reforzar los analisis numéricos descripti-
vos y estadisticos. Las representaciones graficas como
histogramas, gréficos de densidad o diagramas de caja
(boxplots) hacen mas accesible la interpretacion de los
datos a publicos no expertos.

sns.kdeplot(datos_anuales[‘LandAverageTempera-
ture’], label="Reales’, fill=True)

sns.kdeplot(datos_simulados[‘SimulatedTemperature’],
label="Simulados’, fill=True)
plt.legend()

de de

plt.title(*Comparacion Distribuciones

Temperaturas”)
plt.xlabel(*Temperatura Media”)
plt.ylabel(“Densidad”)
plt.show()

Comentarios de ayuda al codigo:

kdeplot: Es una funcién de Seaborn que genera un grafi-
co de densidad.
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label="Reales’ y label="Simulados’: Define el nombre para
identificar esta distribucion en la leyenda del gréfico.

fill=True: Rellena el area debajo de la curva de densidad,
lo que facilita la visualizacion de diferencias.

legend: Agrega una leyenda al grafico para distinguir en-
tre las curvas de datos reales y simulados, utilizando los
nombres definidos en el label.

title: Define el titulo del grafico.

xlabel: Etiqueta el eje x como “Temperatura Media”, indi-
cando que mide este gje.

ylabel: Etiqueta el eje y como “Densidad”.
show: Muestra el gréafico en pantalla.

Cuando esta seccién de codigo se ejecuto, el resultado
arrojado en la herramienta fue:

Comparacion de Distribuciones de Temperaturas

[ Reales
1 Simulados

o ® o
(%] (=1 -~

Densidad
o
ey
1

0.2 4

0.1+

0.0 4 — ‘ . e

Temperatura Media

Figura 3. Comparacion de distribuciones de temperatura.

La figura 3 visualiza la distribucién de ambos conjuntos
de datos, se puede observar que tienen una forma apro-
ximadamente a la curva normal (campana simétrica de
Gauss). Esto sugiere que las temperaturas medias rea-
les y simuladas siguen un patron similar en términos de
variabilidad y concentracion alrededor de su media. La
superposicion entre las curvas de los datos reales (azul)
y los simulados (naranja) indica que los datos simulados
reproducen bien las caracteristicas generales de los da-
tos reales, incluyendo la tendencia central y la dispersion.

Hay una semejanza en la dispersion (desviacion estan-
dar) lo cual se demuestra visualmente por la amplitud de
las distribuciones. Las colas de las curvas también mues-
tran que los valores extremos estan dentro de rangos
comparables, aunque los simulados presentan una ligera
mayor extension hacia valores altos (mayores de 10).

Para la validacion estadistica rigurosa desarrolla una
prueba T-Student que permite comparar las medias de
dos conjuntos de datos (en este caso, los datos reales
y los simulados) para determinar si existen diferencias
significativas entre ellos. Si la prueba t no encuentra

diferencias significativas, se puede inferir que los datos
simulados reflejan de manera adecuada las caracteristi-
cas centrales de los datos reales.

# Realizar prueba t

t_stat, p_value = ttest_ind(datos_anua-
les[‘LandAverageTemperature’],
datos_simulados[‘SimulatedTemperature’])

print(f"T-statistic: {t_stat}, P-value: {p_value}”)
# Interpretacion del p-value
if p_value > 0.05:

print(“No hay diferencias significativas entre los datos
reales y simulados.”)

else:

print(“Existen diferencias significativas entre los datos
reales y simulados.”)

Al ejecutar esté codigo arroja como resultado:

—'Z:v T-statistic: ©.2079397847150083, P-value: ©.8353558620472315
Mo hay diferencias significativas entre los datos reales y simulados.

Figura 4. Resultado de ejecuta la prueba de t-Student.

A la hora de interpretar los resultados (Figura 4) se puede
decir que el valor T-statistic igual a 0.2079 representa la
diferencia en términos del error estandar entre las medias
de los dos conjuntos de datos (reales y simulados). Si
el valor tiende a 0, como en este caso, indica que las
medias de ambos grupos son muy similares. También el
valor P-value es superior a 0.05, en el caso que se analiza
igual a 0.8354, no se rechaza la hipétesis (HO: Las medias
de los datos reales y simulados son iguales). Esto signifi-
ca que no hay diferencias estadisticamente significativas
entre los datos reales y los datos simulados.

El resultado de este caso de estudio refleja que los datos
simulados hallados mediante este procedimiento, consti-
tuye una representacion adecuada de los datos reales y
pueden utilizarse con confianza para experimentos adi-
cionales, andlisis o validaciones. Se comprobd, que la
constitucion de nuevos datos utilizando los parametros
poblacionales de los datos reales, los algoritmos adecua-
dos y al mismo tiempo la IAG, generaron un conjunto de
datos que emulan correctamente las propiedades esta-
disticas de los datos reales.

En el andlisis obtenido por las herramientas utilizadas, se
logré evidenciar limitaciones que pudieran constituir el
punto de partida para el perfeccionamiento de estos al-
goritmos y procedimientos. Es l6gico pensar que mientras
mas claras sean las instrucciones que se le dé a la IAG
se obtendran datos con mayor calidad. Aunque la IAG
puede aplicar técnicas para lograr datos con distribucion
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normal y otras, los datos obtenidos no son idénticos a los
datos que puedan ser generados por métodos estadisti-
COS MAs rigurosos y por tanto con mas tiempo requerido
para su obtencion. Por lo que puede suceder que los da-
tos generados no representen eventos especiales o fuera
del rango normal ya que como se evidencian estos se
agrupan mas cerca de la media, con menos valores ex-
tremos en comparacion con los datos reales.

Hay que tener en cuenta la constitucion de los datos rea-
les previo a la simulacion, pues pudiera caracterizarse
por errores de medicidon, o subrepresentacion de perio-
dos, o datos fuera de rango sin sentido, lo cual se des-
cribe como sesgos con respecto a la realidad. Este tipo
de caracteristicas pueden ser heredadas al conjunto de
datos simulados.

CONCLUSIONES

Se obtuvo un conjunto de datos simulados con patrones
similares a los datos referenciados, lo que patenta que
la integracion de la IAG con modelos como ChatGPT y
la plataforma Google Colab con Python como lenguaje
de programaciéon mostraron una alternativa que facilita la
validacion.

Los métodos de validacion estadisticos, como T-Student,
permitieron mitigar las inconsistencias generadas por las
diversas corridas de los prompts en ChatGPT.

En general, la combinacion de estas herramientas para
el analisis representa un avance significativo en la inte-
gracion de tecnologias de inteligencia artificial generativa
con herramientas analiticas tradicionales. Este enfoque
tiene el potencial de expandirse a diversos contextos de
investigacion, siempre que se implementen estrategias
soélidas de validacion y se consideren los sesgos inheren-
tes a los datos generados.
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