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Los sistemas de producción se vuelven cada vez más 
complejos, superando las capacidades de los métodos 
tradicionales para comprender su comportamiento. En 
consecuencia, se hace imperativo recurrir a herramientas 
que puedan representar y evaluar modelos, permitiendo 
así el desarrollo de estrategias de mejora continua para 
mantener la competitividad. La simulación, con sus carac-
terísticas únicas, se convierte en una solución eficaz para 
abordar esta necesidad. En la actualidad, existen software 
especializados como R que permiten desplegar modelos 
de análisis de datos.

La presente guía tiene como objetivo principal familiari-
zar a los lectores con los conceptos fundamentales del uso 
del software R en el análisis de datos, con un enfoque prác-
tico. Los capítulos se estructuran de la siguiente manera:

En el primer capítulo, se realiza una introducción a los 
conceptos básicos del análisis de datos en R, destacando 
su importancia. Se expone una estructura metodológica 
que sirve como guía para llevar a cabo un estudio de aná-
lisis de datos, junto con las ventajas y desventajas asocia-
das. El segundo capítulo aborda en detalle todos los con-
ceptos estadísticos que respaldan los modelos utilizados 
en el análisis de datos. En el tercer capítulo, se explora el 
proceso de análisis de datos desde la entrada inicial hasta 
la preparación de los datos para su posterior modelado. 
El cuarto capítulo introduce a los lectores en el análisis 
de datos con R, proporcionando una visión general de la 
herramienta y sus capacidades. Por último, el quinto ca-
pítulo presenta un caso de estudio modelado paso a paso 
utilizando R, permitiendo a los lectores aplicar los conoci-
mientos adquiridos en un contexto práctico.

Palabras Claves: Análisis de datos, estadística aplicada, 
software R, modelos estadísticos, simulación

PRESENTACIÓN
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INTRODUCCIÓN

La Corporación Universitaria Comfacauca se encuentra 
inmersa en un firme compromiso con la mejora continua 
de las estrategias pedagógicas, buscando constantemen-
te la optimización de la transmisión del conocimiento por 
parte del docente y su plena asimilación por parte del es-
tudiante, quien debe discernir la aplicabilidad de estos 
conocimientos en su desarrollo profesional. En esta evo-
lución académica, el análisis de datos emerge como una 
herramienta imprescindible para validar la información 
teórica impartida en los variados cursos de Ingeniería In-
dustrial. Dicha herramienta posibilita la percepción de las 
capacidades y el comportamiento de sistemas complejos 
sin la necesidad de su reproducción o experimentación 
en la realidad, lo que se evita debido a los costos, riesgos y 
limitaciones asociadas.

Este texto introductorio se adentra en la presentación 
de una guía destinada a la comprensión de los concep-
tos de simulación y su aplicación en R, un software de 
gran potencial que habilita la visualización y evaluación 
de cambios en operaciones, procesos logísticos, gestión 
de materiales y manufactura de manera eficaz. Todo ello 
se lleva a cabo sin incurrir en los altos costos, riesgos y 
prolongados tiempos asociados a la experimentación y el 
análisis por ensayo y error en el mundo real. 

El software R, por su parte, capacita para la exploración 
de una multiplicidad de escenarios y condiciones, orien-
tando hacia la identificación de soluciones óptimas. Los 
resultados se presentan con una precisión destacada a 
través de gráficos, informes y estadísticas generados por 
la simulación.

Este libro se estructura en cinco capítulos. El primer 
capítulo abarca los fundamentos esenciales de R, la me-
todología para la configuración de un estudio de simula-
ción y las ventajas intrínsecas de este software sobre otras 
herramientas aplicadas en la toma de decisiones.

En el segundo capítulo, se destaca la relevancia de la 
estadística en la exitosa realización de estudios de simu-
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lación, revisando los conceptos de estadística descriptiva 
e inferencial, y brindando ejemplos ilustrativos para una 
comprensión más profunda. Además, se abordan los ti-
pos de distribuciones de probabilidad más recurrentes en 
los modelos.

El tercer capítulo se dedica a la adquisición, prepara-
ción y análisis de los datos de entrada en los modelos de 
simulación, resaltando la importancia de una revisión mi-
nuciosa de los datos iniciales, ya que la fiabilidad de los 
resultados finales depende en gran medida de la integri-
dad de los datos de origen.

El cuarto capítulo introduce el software R, proporcio-
nando una visión general de su interfaz gráfica, explican-
do el funcionamiento de recursos fijos y ejecutores de 
tareas, las conexiones entre objetos, las perspectivas del 
modelo y el uso de la ventana de propiedades.

En el quinto y último capítulo, se presentan tres ca-
sos de estudio aplicados a una empresa específica. Se 
describe detalladamente el proceso de construcción del 
modelo, con el propósito de poner en práctica los conoci-
mientos adquiridos en el cuarto capítulo. Además, se pre-
sentan los resultados a través de indicadores y se incluyen 
ejercicios complementarios para permitir a los profesores 
practicar la modelación.
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FUNDAMENTACIÓN 
TEÓRICA

La ciencia de datos, una disciplina que ha adquirido una 
importancia sin precedentes en la era digital, tiene sus raí-
ces en una evolución histórica que se ha extendido a lo lar-
go de varias décadas y abarca un amplio espectro de cam-
pos de estudio (Liu et al., 2022). Los orígenes de la ciencia 
de datos se remontan al siglo pasado y se caracterizan por 
una intrincada mezcla de contribuciones de destacados 
pioneros en matemáticas, estadísticas, informática y dis-
ciplinas relacionadas (Amarasinghe et al., 2020). Si bien la 
expresión “ciencia de datos” en sí misma es relativamente 
reciente, las ideas y conceptos que la sustentan se gesta-
ron desde mucho antes, en un contexto en el que la revo-
lución tecnológica y la acumulación masiva de datos co-
menzaron a transformar la forma en que comprendemos 
y utilizamos la información (Chong & Xia, 2020).

Uno de los precursores más sobresalientes de la cien-
cia de datos fue el estadístico y matemático británico Ro-
nald A. Fisher, quien en las décadas de 1920 y 1930 sentó 
las bases de la estadística moderna (Mölder et al., 2021). 
Fisher desarrolló técnicas avanzadas que revolucionaron 
la inferencia estadística, el diseño de experimentos, el 
análisis de varianza y los métodos de regresión. Sus con-
tribuciones permitieron abordar problemas complejos de 
manera más precisa y eficaz, allanando el camino para fu-
turos desarrollos en la ciencia de datos (Wang et al., 2022). 
No obstante, la explosión de la ciencia de datos como un 
campo de estudio independiente se produjo en las déca-
das de 1960 y 1970, gracias a la convergencia de múltiples 
factores. Uno de los aspectos más significativos de esta 
evolución fue el advenimiento de la informática y la cre-
ciente capacidad de procesar grandes volúmenes de da-
tos (Wu et al., 2021). La revolución digital permitió a cientí-
ficos e ingenieros manipular y analizar datos de maneras 
que anteriormente eran inimaginables. Esta capacidad 
dio origen a la gestión de bases de datos como un campo 
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de estudio independiente, brindando la infraestructura 
necesaria para gestionar y acceder a grandes conjuntos 
de datos de manera eficiente (Trinklein & Synovec, 2022).

Simultáneamente, emergieron técnicas de minería de 
datos que permitieron descubrir patrones y tendencias en 
conjuntos de datos masivos. La minería de datos se con-
virtió en un componente esencial de la ciencia de datos, 
al proporcionar las herramientas necesarias para explorar 
y extraer conocimiento a partir de la vasta cantidad de in-
formación disponible. La ciencia de datos también fue pro-
fundamente influenciada por los avances en inteligencia 
artificial (IA) y aprendizaje automático (Schöneich et al., 
2022). En la década de 1950, figuras destacadas como Alan 
Turing y John McCarthy sentaron las bases de la inteligen-
cia artificial y el concepto de “aprendizaje de máquinas”. 
Estos avances tecnológicos permitieron a los científicos de 
datos desarrollar algoritmos de aprendizaje automático y 
técnicas de modelado predictivo, que hoy en día son pilares 
fundamentales de la ciencia de datos (Ochoa et al., 2023). 
Otro hito relevante en la historia de la ciencia de datos fue 
la popularización de la estadística bayesiana, que se desa-
rrolló de manera paralela a las estadísticas tradicionales. La 
estadística bayesiana se basa en el teorema de Bayes y se 
convirtió en una herramienta valiosa para modelar la incer-
tidumbre y la probabilidad en los datos. Esto desempeñó 
un papel esencial en el análisis de datos complejos y en la 
toma de decisiones informadas.

A medida que las empresas y organizaciones comenza-
ron a acumular grandes cantidades de datos en la era de la 
información, la demanda de expertos en análisis de datos 
aumentó significativamente. Esto llevó al surgimiento de 
programas académicos especializados en ciencia de datos 
y al establecimiento de roles profesionales como el cientí-
fico de datos en la industria. En la actualidad, la ciencia de 
datos ha evolucionado como una disciplina interdiscipli-
naria que combina estadísticas, matemáticas, informática 
y conocimientos de dominio en una amplia variedad de 
campos. Su aplicación abarca desde la medicina hasta el 
marketing, la inteligencia artificial, la investigación cientí-
fica, el análisis financiero, la gestión de la cadena de sumi-
nistro, y muchos otros sectores. La ciencia de datos se ha 
convertido en una herramienta fundamental para la toma 
de decisiones basadas en datos y para descubrir informa-
ción valiosa a partir de la vasta cantidad de datos disponi-
bles en la era digital (Villanueva & Chen, 2019).
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A medida que avanzamos en esta nueva era de infor-
mación y tecnología, la ciencia de datos continúa desem-
peñando un papel esencial en la comprensión y optimi-
zación de nuestro mundo cada vez más basado en datos. 
Los profesionales de la ciencia de datos son los arquitec-
tos de la información, encargados de transformar datos 
en conocimiento y brindar a las organizaciones las herra-
mientas necesarias para tomar decisiones informadas. Su 
trabajo es clave en campos tan diversos como la atención 
médica, la investigación científica, la predicción del clima, 
la ciberseguridad y la logística (Chong et al., 2019).

El papel de la ciencia de datos en la sociedad contem-
poránea es innegable, y su impacto se extiende a todos 
los rincones del mundo. A medida que la tecnología con-
tinúa avanzando y la cantidad de datos generados crece 
exponencialmente, la ciencia de datos seguirá desempe-
ñando un papel esencial en la resolución de problemas 
complejos y en la toma de decisiones estratégicas. Su 
evolución y desarrollo constante son una muestra de la 
adaptabilidad de la ciencia y su capacidad para transfor-
mar nuestro mundo.
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FUNDAMENTACIÓN 
METODOLÓGICA

Este libro ha sido meticulosamente diseñado con el ob-
jetivo de brindar a los estudiantes un camino de aprendiza-
je coherente y estructurado, lo que les permitirá adentrar-
se en el fascinante mundo del software R. Comenzamos 
nuestro viaje con una introducción profunda a los con-
ceptos fundamentales relacionados con el uso de R, tanto 
desde una perspectiva teórica como práctica. A lo largo de 
esta travesía, exploraremos minuciosamente las múltiples 
ventajas que ofrece esta poderosa herramienta y cómo 
puede convertirse en un aliado invaluable en la toma de 
decisiones informadas. Además, abordaremos la cuestión 
crucial del orden metodológico que debe seguirse al em-
barcarse en un estudio de análisis de datos, proporcionan-
do una hoja de ruta clara para nuestros lectores.

El papel de la estadística en los modelos de simulación 
ocupará un lugar central en nuestro recorrido. Entender 
a fondo los conceptos estadísticos se erige como un pilar 
fundamental para la realización de un análisis exhaustivo 
de los datos de entrada a un modelo. Una vez hayas ad-
quirido una comprensión diáfana de estos aspectos, así 
como de cómo aplicarlos de manera efectiva utilizando 
el software R, estarás listo para dar vida a la teoría en la 
práctica. Para ilustrar este proceso, desarrollaremos un 
caso práctico de simulación que utilizará una empresa 
manufacturera como estudio de caso. Este enfoque, don-
de teoría y práctica se entrelazan de manera cohesiona-
da, garantiza que cada concepto se construye sobre una 
base sólida previamente establecida, proporcionando así 
una sólida base para tu proceso de aprendizaje.

Con el fin de visualizar la estructura metodológica de 
este libro de manera más clara, te presentamos un dia-
grama ilustrativo (ver Figura 1), que te servirá como un 
mapa detallado para tu travesía de aprendizaje. Este en-
foque paso a paso, que se asemeja a una escalera de co-
nocimiento, te brindará la seguridad de que cada peldaño 
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se funda sobre el anterior, permitiendo así un crecimien-
to sólido y sostenido de tu comprensión y habilidades en 
el uso de R y en el análisis de datos. Estamos emociona-
dos de acompañarte en este viaje de descubrimiento y 
crecimiento, y confiamos en que este libro se convertirá 
en una valiosa herramienta en tu desarrollo académico y 
profesional.

Figura 1. Estructura metodológica del documento
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FUNDAMENTACIÓN 
CURRICULAR Y DIDÁCTICA

La formación de ingenieros industriales implica la im-
plementación de procesos educativos de naturaleza di-
versa y variable en cuanto a su nivel de complejidad. Estos 
niveles de complejidad se ajustan de manera específica 
a los objetivos individuales de cada curso o materia. La 
percepción de esta complejidad se encuentra intrínseca-
mente ligada a la perspectiva de cada participante en el 
proceso educativo, influida por las materias a tratar y las 
estrategias de enseñanza aplicadas.

En este contexto, es crucial destacar la importancia de 
una guía pedagógica como la que se presenta aquí, la 
cual se erige como una herramienta invaluable para for-
talecer y apoyar los planes de estudio relacionados con 
la asignatura centrada en el análisis de datos a través del 
uso del software R. Esta guía ofrece una estructura orga-
nizada y una serie de recursos diseñados específicamen-
te para facilitar la comprensión de este tema crucial en la 
formación de ingenieros industriales.

En el siguiente apartado, se identifican y enumeran las 
asignaturas que, por su naturaleza y contenido, pueden 
experimentar un impacto positivo aún mayor a través de 
la integración de técnicas de simulación en sus procesos 
de enseñanza. Estas asignaturas se beneficiarían espe-
cialmente de la incorporación de enfoques basados en 
análisis de datos para ampliar y enriquecer la experiencia 
de aprendizaje de los estudiantes.

Electiva de profundización II (Análisis de datos): per-
miten la creación de visualizaciones de datos de alta cali-
dad. Gracias a estas capacidades, los analistas pueden co-
municar eficazmente sus hallazgos y resultados a través 
de gráficos informativos y atractivos.

Planificación de la producción: el análisis de datos 
puede ayudar a mantener un equilibrio adecuado en los 
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niveles de inventario. Se pueden utilizar modelos de pro-
nóstico para predecir la demanda y, en función de esos 
pronósticos, se pueden tomar decisiones sobre la canti-
dad de productos a producir o mantener en stock.

Diseño y distribución en planta: el análisis de datos 
puede ayudar en la optimización de la distribución espa-
cial de las áreas de trabajo, maquinaria, equipos y flujos de 
materiales en una planta. El análisis de datos geoespacia-
les y de tráfico puede ayudar a diseñar un flujo de trabajo 
eficiente y minimizar los desplazamientos innecesarios.

Logística y cadenas de suministro: el análisis de da-
tos permite la optimización de rutas de transporte y la 
gestión eficiente de flotas. Esto ayuda a reducir costos, 
disminuir los tiempos de entrega y minimizar el impacto 
ambiental.
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CAPÍTULO 1

  INTRODUCCIÓN AL ANÁLISIS  
  DE DATOS CON R  

Acerca de R y RStudio
El desarrollo de R tuvo sus inicios a principios de la década 

de 1990, impulsado por George Ross Ihaka y Robert Gentle-
man, su trabajo inicial se detalla en Ihaka y Gentleman 1996. 
Con la creación de R, buscaron fusionar las fortalezas de dos 
lenguajes de programación, S y Scheme (Kronthaler & Zöll-
ner, 2021). Con el paso del tiempo, este proyecto ha experi-
mentado un éxito arrollador, llevando a R a convertirse en el 
estándar predominante para el análisis de datos en el ám-
bito universitario, en numerosas empresas y en organismos 
gubernamentales. Al ser una solución de código abierto, R 
se beneficia de la ausencia de requisitos de licencia y es ple-
namente funcional en múltiples sistemas operativos.

R emerge como una plataforma versátil que habilita una 
variedad inmensa de aplicaciones para el análisis de datos, 
habitualmente agrupadas en lo que se conoce como “pa-
quetes”. Estos paquetes permiten ampliar las capacidades 
de R para abordar prácticamente cualquier necesidad, ya 
sea para análisis especializados, representaciones visua-
les de alta complejidad o demandas específicas. En este 
contexto, R se presenta como una herramienta poderosa y 
adaptable. La generación de gráficos aptos para su publi-
cación, en diversos formatos de archivo, es una caracterís-
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tica inherente a R. Tanto el propio R como los paquetes de 
análisis reciben desarrollo continuo de parte de un equipo 
de programadores y una comunidad activa de usuarios.

Lo que RStudio aporta es una aplicación independien-
te que opera en base a R, permitiendo el acceso a todas 
las funcionalidades que ofrece este lenguaje. No obstan-
te, a diferencia de la versión pura de R, RStudio se distin-
gue por presentar una interfaz moderna y atractiva. Este 
entorno brinda comodidades para el análisis y visualiza-
ción de datos, al proporcionar una ventana para la crea-
ción de scripts, soporte para la entrada de comandos y 
una gama de herramientas visuales. La interfaz de RStu-
dio está compuesta por cuatro secciones que muestran 
simultáneamente datos, comandos, resultados y gráficos 
generados, otorgando así una panorámica integral. La fi-
losofía de RStudio, desarrollada y ofrecida por RStudio, 
Inc., radica en empoderar a los usuarios para que utilicen 
R con eficacia y productividad.

En la actualidad, los datos son el recurso fundamen-
tal del siglo XXI. En este contexto, RStudio se erige como 
la herramienta primordial para aprovechar y dar forma a 
esta invaluable materia prima.

Cómo instalar R y RStudio
Para instalar RStudio, instale R primero. Podemos encon-

trar R en el sitio web https://www.r-project.org/ (ver Figura 2).

Figura 2. Instalación de R
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Haciendo clic en el enlace “Descargar R”, nos dirigimos 
hacia una página denominada “Cran Mirrors”. Estos espejos 
son plataformas que ofrecen acceso a R y sus correspon-
dientes paquetes. Al examinar esta página, se observa que 
R suele ser distribuido por universidades de diversos países. 
Ejemplos notables incluyen la Universidad de Münster en 
Alemania, la ETH Zurich en Suiza y la Universidad de Econo-
mía de Viena en Austria. En general, optamos por seleccionar 
el país en el que nos encontramos y accedemos a la sección 
de descargas. Aquí, podemos obtener versiones de R para 
Linux, (Mac) OS X y Windows. Al seleccionar la opción de des-
carga, procedemos a seguir las indicaciones de instalación 
para finalizar la implementación de R en nuestro sistema. El 
sitio web principal para la extensa comunidad de usuarios de 
R es https://www.r-project.org, y es altamente recomendable 
explorar este recurso. En este sitio, abunda una rica variedad 
de información acerca de R, su proceso de desarrollo, los con-
tribuyentes en su creación, manuales de uso, una revista y 
una sección de Preguntas Frecuentes (FAQ).

Una vez completada la instalación de R, se encuentra a 
nuestra disposición la “R Console”. En este punto, R se en-
cuentra completamente funcional. Sin embargo, al abrir la “R 
Console”, es evidente que presenta una interfaz rudimentaria 
y poco atractiva. En este entorno, se nos proporciona infor-
mación esencial sobre R, como su naturaleza como software 
de código abierto. Además, se observa una línea de entrada 
en la cual podemos ingresar comandos (ver Figura 3).

Figura 3. Interfaz de R
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A pesar de que, por lo general, no empleamos la Con-
sola directamente para realizar análisis de datos, tal como 
mencionamos previamente, podemos aprovechar su uso 
de manera sumamente cómoda al utilizarla como una 
calculadora en nuestro ordenador. Este planteamiento re-
presenta un primer paso introductorio, el cual recomen-
damos enfáticamente explorar. En la Tabla 1 se detallan 
diversas funciones esenciales de esta calculadora:

Tabla 1. Funciones esenciales para realizar cálculos en el software R

Función Descripción Ejemplo

 +  Adición de valores 5 + 3 = 8

− Resta de valores 2 − 4 = −2

* Multiplicación de valores 8 * (−2) = −16

/ División de valores −16/16 = −1

Sqrt () Raíz cuadrada de un número Sqrt (9) = 3

^ Potencia de un numero 3^3 = 27

registro () Logaritmo natural registro (120) = 4,79

Exp () Función exponencial Exp (10) = 22.026,47

Fuente. Elaboración propia

Después de instalar R y tal vez mirar el sitio web y la 
consola, podemos comenzar a instalar RStudio. El sof-
tware para los diferentes sistemas operativos se puede 
encontrar en el sitio web https://posit.co/download/rstu-
dio-desktop/ (ver Figura 4).

Figura 4. Instalación de RStudio
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Una vez más, continuamos siguiendo el enlace “Des-
cargar” y accedemos a una página desde la cual es posible 
obtener diversas variantes de RStudio. Estas opciones inclu-
yen versiones gratuitas para uso en escritorio y servidor, así 
como alternativas de pago tanto para escritorio como para 
servidor. Elegimos la versión gratuita para escritorio y, a con-
tinuación, navegamos hacia los archivos de instalación para 
seleccionar el archivo correspondiente a nuestro sistema 
operativo. Procedemos a seguir detenidamente las indica-
ciones de instalación, culminando con la instalación exitosa 
de RStudio en nuestra computadora. Si todos los pasos se 
han desarrollado de manera adecuada, estamos listos para 
iniciar RStudio sin contratiempos. Aunque, por lo general, 
no enfrentamos dificultades, en caso de que surjan, pode-
mos recurrir a recursos en línea para buscar asistencia.

Estructura de RStudio
Al iniciar RStudio, se despliega una disposición en cuatro 

secciones. La ventana de script se sitúa en la parte supe-
rior izquierda, seguida por la Consola R en la parte inferior 
izquierda, la ventana de datos y objetos en la esquina su-
perior derecha y, finalmente, la ventana del entorno en la 
esquina inferior derecha. Esta configuración resulta alta-
mente beneficiosa para llevar a cabo análisis de datos. Si, 
tras abrir RStudio, la presentación no coincide con la que se 
muestra a continuación o si preferimos una organización 
diferente, tenemos la capacidad de ajustarla. Esto se logra 
dirigiéndonos a “Herramientas” en la barra de menú, selec-
cionando “Opciones globales” y realizando las configura-
ciones deseadas bajo la sección de “Disposición del panel”.

En la esquina superior izquierda se localiza la ventana 
del script (1). Este espacio se emplea para documentar con 
precisión todo el proceso de análisis de datos y almacenar-
lo de manera permanente. Aquí anotamos y reunimos los 
comandos completados, así como los complementamos 
con comentarios pertinentes, permitiendo su ejecución 
secuencial. El guion resultante se guarda para asegurar la 
disponibilidad del análisis incluso en años posteriores. En 
esta ventana, plasmamos la versión final de todo el análisis.

La esquina inferior izquierda alberga la Consola R (2), 
una herramienta con la que ya estamos familiarizados y 
que se instala junto a R. En esta consola, se presentan los 



26

resultados de nuestro análisis conforme ejecutamos los 
comandos desde la ventana del script. Además, aquí en-
contramos un espacio para probar comandos, permitién-
donos introducirlos y evaluar su comportamiento. Esta 
función desempeña un papel crucial en la utilidad de la 
consola dentro de RStudio.

En la esquina superior derecha se ubica la ventana de 
datos y objetos (3), la cual nos proporciona una visualiza-
ción de los conjuntos de datos disponibles en RStudio, es 
decir, aquellos que están cargados y en uso. No se limita 
solo a conjuntos de datos activos, sino que también mues-
tra otros objetos generados durante el análisis, como vec-
tores y funciones. Exploraremos más en profundidad este 
aspecto a lo largo del guion.

Finalmente, en la esquina inferior derecha se encuen-
tra la ventana del entorno (4), que se subdivide en pes-
tañas como Archivos, Gráficos, Paquetes y Ayuda, entre 
otras (ver Figura 5). La pestaña de Archivos muestra los 
archivos almacenados en el directorio activo. En la de Grá-
ficos, visualizamos los gráficos generados; en Paquetes, 
se enumeran los paquetes instalados y existentes; y en 
Ayuda, encontramos recursos para solicitar asistencia en 
relación con R y las funciones disponibles. A lo largo del 
documento, profundizaremos más detalladamente en la 
función de ayuda.

Figura 5. Partes de la interfaz de RStudio
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Instalar paquetes de Rstudio
Ya hemos comentado varias veces que R o RStudio se 

basa en paquetes con los que podemos realizar análisis 
estadísticos. En RStudio hay dos formas de instalar y utili-
zar paquetes. Los paquetes se pueden instalar mediante 
menús o mediante el comando correspondiente. El co-
mando es install.packages().

Por ejemplo, se requiere el paquete readxl para leer 
archivos de Excel. Para recuperar e instalar el paquete 
correspondiente desde Internet podemos ingresar el si-
guiente comando:

> instalar.paquetes(“readxl”)

Es importante tener una conexión a Internet que fun-
cione. install.packages() es el comando, entre paréntesis 
y comillas está el paquete a instalar. Un paquete impor-
tante para crear gráficos es, por ejemplo, ggplot2. Si que-
remos instalarlo, insertamos el nombre del paquete en el 
comando:

 > instalar.paquetes(“ggplot2”).

No es necesario introducir el comando install.packa-
ges() a través de la ventana del script. Es mejor ejecutar 
el comando en la consola. Normalmente instalamos un 
paquete sólo una vez y, por lo tanto, el comando no forma 
parte de nuestro script.

Tenga en cuenta que un paquete instalado no se acti-
va automáticamente. Para activar el paquete usamos el 
comando biblioteca () como se mencionó anteriormente. 
Sólo con este comando el paquete se activa y puede usar-
se para el análisis de datos. Para activar ggplot2 ingresa-
mos el siguiente comando:

 > biblioteca(ggplot2).

Este comando suele ser parte de nuestro script (lo ve-
remos una y otra vez más adelante).

Si utilizamos la ruta basada en menús, vamos a través 
de la ventana de entorno, seleccionamos la pestaña Pa-
quetes y hacemos clic en Instalar. Se abrirá una ventana 
en la que podremos introducir el paquete que quere-
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mos instalar. RStudio hará sugerencias tan pronto como 
comencemos a escribir el nombre. La siguiente figura 
muestra la instalación basada en menús del paquete 
ggplot2. Por supuesto, finalizamos la instalación con el 
botón Instalar (ver Figura 6).

Figura 6. Instalación de paquetes en RStudio

Cómo leer con RStudio
Antes de comenzar con el análisis de datos con RStu-

dio, primero debemos ocuparnos más intensamente de 
la lectura de datos con RStudio (ver Figura 7). No hay aná-
lisis de datos sin datos. Hay dos formas de importar datos 
a RStudio. Podemos usar el botón Importar conjunto de 
datos en la ventana Datos y objetos (d Importar datos con 
RStudio) o podemos ingresar y ejecutar la sintaxis apro-
piada en la ventana Script. Se pueden importar diferen-
tes formatos de datos a RStudio. Normalmente, los datos 
están disponibles como un archivo de texto, por ejemplo, 
con la extensión .csv, o como un archivo de Excel con la 
extensión .xlsx. Por lo tanto, analizaremos sólo estos dos 
formatos de datos.
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Figura 7. Importación de datos en RStudio

Si hacemos clic en el botón Importar conjunto de da-
tos, podemos seleccionar el formato de datos apropiado, 
por ejemplo, desde Excel. Se abrirá una ventana donde 
podremos buscar e importar nuestro archivo de Excel. 
Dependiendo del formato, también podemos especificar 
aquí las opciones de importación. Para un archivo de Ex-
cel, por ejemplo, podemos especificar qué hoja del libro 
de Excel queremos importar o que la primera fila conten-
ga los nombres de las variables. En esta ventana podemos 
ver la vista previa del conjunto de datos y comprobar vi-
sualmente si los datos se están leyendo correctamente.

La segunda opción es ingresar directamente el coman-
do de importación en la ventana del script. Necesitamos 
saber el comando y dónde se encuentra el archivo de da-
tos en nuestra computadora, es decir, la ruta. El comando 
para importar un archivo de Excel es (si el paquete readxl 
está instalado):

Como ya se mencionó, activamos el paquete readxl 
con el comando biblioteca (). El segundo paso es nombrar 
el conjunto de datos. Normalmente utilizamos el nombre 
del archivo de Excel para evitar confusiones. El archivo de 
Excel se llama perros. Entonces comenzamos el comando 
con perros seguido del operador de asignación “<-”. Lue-
go sigue el comando read_excel (), con la ruta y el archivo 
de Excel entre comillas dentro de los corchetes.
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Con la ruta debemos tener en cuenta que al contrario 
del procedimiento normal con el ordenador R no funcio-
na con barras invertidas, sino con la barra diagonal “/”.

Para leer los datos tenemos que escribir el comando 
y enviarlo. Podemos proceder paso a paso o enviar el co-
mando de inmediato. Si procedemos paso a paso, coloca-
mos el cursor en la línea respectiva (por supuesto, comen-
zamos con el comando biblioteca (()) y luego hacemos 
clic en el botón Ejecutar en la esquina superior derecha 
(ver Figura 8).

Figura 8. Código para leer la base de datos

Cuando la importación de datos se ha completado con 
éxito, el conjunto de datos (activo) aparece en la ventana 
superior derecha (Fig. 2.2: Importación de datos de Excel 
usando la sintaxis de comando. Si queremos importar un 
archivo CSV en lugar de un archivo Excel hacemos lo mis-
mo. Si trabajamos mediante menús, seleccionamos Des-
de CSV en lugar de Desde Excel y especificamos los datos 
necesarios. Es importante que sepamos cómo se separan 
los personajes entre sí. Para el archivo CSV suele ser la 
coma “,” o el punto y coma “;”. 
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mi primer programa

Utilice la consola R como calculadora. Calcula los si-
guientes términos: (5 + 2) * (10 − 3), raíz cuadrada de 64, 
tercera raíz de 64, tercera raíz de 512, 4 elevado a la tercera, 
8 elevado a la tercera, logaritmo de 500, logaritmo de 10, 
número de Euler exp (1), valor exponencial e x de x = 5.

Descargue el conjunto de datos dogs.xlsx de http://
www.statistik-kronthaler.ch/ y guárdelo en una carpeta 
de su computadora portátil. Intente utilizar una ruta corta 
y una carpeta con un nombre sencillo. Recuerda la ruta y 
la carpeta; es el camino y el lugar para encontrar los datos.

Lea el conjunto de datos dogs.xlsx mediante el botón 
Importar conjunto de datos. Elimine el conjunto de datos 
con el comando rm() . Lea el conjunto de datos nueva-
mente con el comando de importación en la ventana del 
script. Elimina tu memoria de trabajo por completo con el 
comando correcto.

Lea el conjunto de datos dogs.xlsx e intente realizar las 
siguientes tareas:

Eche un vistazo al conjunto de datos con el comando 
correspondiente. Verifique si el conjunto de datos está 
completo mirando el principio y el final del conjunto de 
datos con los comandos relevantes. Eche un vistazo a la in-
formación general sobre el conjunto de datos, es decir, el 
tipo de datos de las variables, los valores característicos, etc. 
Produzca un conjunto de datos reducido con solo 6 obser-
vaciones y sin la variable raza. Nombra el conjunto de datos 
dogs_red. Trabaje con el conjunto de datos dogs_redpro-
ducido en la tarea 5. ¿Qué edad tiene el perro en la cuarta 
observación? Intente resolverlo mostrando solo este valor. 
Verifique el valor recibido con la ayuda del comando View 
(). Genere con humanage una nueva variable que se agre-
gue al conjunto de datos dogs.xlsx. Has oído que un año 
de perro equivale sólo a 5 años humanos, no a 6. Además, 
convierte las variables sexo, tamaño y raza en factores. 

Produzca su primer script pequeño con la ayuda del 
conjunto de datos dogs.xlsx (puede hacer lo mismo con 
el conjunto de datos reducido producido en la tarea 5), 
guárdelo y guarde el informe también como un archivo 
de Word. Para ello incluya todas las cuestiones relevantes 
y utilice para el análisis de datos los siguientes comandos:
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resumen(perros);

hist(perros$edad);

numSummary (perros [,”edad”, drop=FALSE], esta-
dísticas=c(“media”, “sd”, “IQR”, “cuantiles”), cuanti-
les=c(0,.25,.5,.75, 1));

boxplot (perros$edad~perros$f_sexo);

numSummary (perros [,”edad”, drop=FALSE], grupos=pe-
rros$f_sex, estadísticas=c(“media”, “sd”, “IQR”, “cuantiles”), 
cuantiles=c(0,.25, .5,.75,1)).

Una primera aplicación de análisis de datos con RStudio

En la Figura 9, se ilustra un análisis de datos inicial de 
pequeña escala. Ahora, tomemos un momento para ex-
plorar en detalle este análisis y comprender la lógica sub-
yacente en RStudio.

Figura 9. Estructura metodológica de un modelo de simulación
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Ventajas de utilizar RStudio 
RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) 

especialmente diseñado para trabajar con el lenguaje de 
programación R, que se utiliza principalmente en estadís-
ticas y análisis de datos. 

Interfaz Amigable: RStudio proporciona una interfaz de 
usuario intuitiva y amigable que facilita la escritura, prue-
ba y depuración de código en R. Esto lo convierte en una 
excelente opción tanto para principiantes como para 
usuarios experimentados.

Editor de Código: RStudio incluye un editor de código R 
enriquecido con características como resaltado de sinta-
xis, auto-completado y atajos de teclado que agilizan la 
escritura de código y mejoran la productividad.

Exploración de Datos Interactiva: RStudio permite la 
exploración de datos de forma interactiva. Puedes ver y 
modificar objetos, tablas y gráficos en tiempo real, lo que 
facilita la comprensión de tus datos.

Administración de Proyectos: RStudio incluye herra-
mientas para gestionar proyectos de manera eficiente, lo 
que te permite organizar tus archivos y mantener un en-
torno de trabajo limpio y estructurado.

Gráficos Integrados: RStudio ofrece una variedad de pa-
quetes y herramientas para crear visualizaciones de datos 
de alta calidad de manera sencilla. Los gráficos se pueden 
ver y ajustar en tiempo real.

Depuración de Código: el IDE incluye herramientas para 
depurar el código de manera efectiva, lo que facilita la 
identificación y corrección de errores en tu programa.

Integración con Git: RStudio se integra perfectamente 
con sistemas de control de versiones como Git, lo que fa-
cilita el seguimiento de cambios en tu código y la colabo-
ración en proyectos.

Extensibilidad: RStudio es altamente extensible a través 
de paquetes y complementos. Esto significa que puedes 
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personalizar tu entorno de trabajo agregando funcionali-
dades adicionales según tus necesidades.

Documentación y Ayuda Integradas: RStudio ofrece ac-
ceso a la documentación de R y paquetes directamente 
desde el IDE, lo que facilita la búsqueda de ayuda y la re-
solución de problemas.

Comunidad Activa: RStudio cuenta con una comunidad 
activa de usuarios y desarrolladores, lo que significa que 
es fácil encontrar recursos, tutoriales y soluciones a pro-
blemas comunes en línea.

Multiplataforma: RStudio es compatible con Windows, 
macOS y Linux, lo que permite a los usuarios trabajar en 
sus plataformas preferidas.

Versión Gratuita: RStudio ofrece una versión gratuita y 
de código abierto, lo que lo hace accesible para usuarios 
con presupuestos limitados.

Desventajas de RStudio 
Curva de Aprendizaje: a pesar de ser amigable para 

principiantes, RStudio y R en general pueden tener una 
curva de aprendizaje pronunciada, especialmente para 
personas nuevas en la programación o el análisis de da-
tos. Comprender la sintaxis de R y las mejores prácticas 
puede llevar tiempo.

Uso Específico para R: RStudio está diseñado princi-
palmente para trabajar con R. Si necesitas trabajar con 
otros lenguajes de programación, como Python, ten-
drás que buscar soluciones alternativas o usar IDEs más 
versátiles.

Requiere Conocimiento de R: para aprovechar al máxi-
mo RStudio, es necesario tener un conocimiento sólido de 
R. Esto puede ser una desventaja si necesitas un entorno 
más amigable para usuarios que no son programadores.

Rendimiento Limitado para Grandes Conjuntos de 
Datos: R puede tener dificultades para manejar grandes 
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conjuntos de datos debido a su naturaleza de lenguaje in-
terpretado. RStudio, como IDE, no soluciona por comple-
to este problema y puede experimentar ralentizaciones 
en la manipulación de datos masivos.

Interfaz Basada en Ventanas: algunos usuarios pue-
den preferir un IDE con una interfaz basada en pestañas 
en lugar de ventanas, lo que puede hacer que la organi-
zación de múltiples scripts y archivos sea un poco menos 
eficiente.

Recursos del Sistema: RStudio puede ser más exigente 
en términos de recursos del sistema en comparación con 
otros IDEs más ligeros. Si trabajas en una computadora 
con recursos limitados, es posible que experimentes 
problemas de rendimiento.

No es una Solución Todo en Uno para Ciencia de Da-
tos: aunque RStudio es excelente para la programación 
en R y el análisis de datos, no proporciona todas las herra-
mientas necesarias para todo el flujo de trabajo de ciencia 
de datos. Es posible que necesites utilizar otros progra-
mas y herramientas en combinación con RStudio.

Dependencia de Paquetes de Terceros: la funciona-
lidad adicional en RStudio, como la generación de infor-
mes con R Markdown, depende de paquetes de terceros, 
lo que puede generar problemas de compatibilidad y ac-
tualizaciones.

Problemas de Compatibilidad entre Versiones: a ve-
ces los scripts y paquetes escritos en una versión de R, no 
son completamente compatibles con versiones posterio-
res, lo que puede requerir ajustes en tu código y causar 
problemas de migración.

Personalización Limitada para Interfaz: aunque RS-
tudio es extensible a través de complementos y paquetes, 
la personalización de la interfaz del usuario es limitada en 
comparación con algunos otros IDEs.





INTRODUCCIÓN A R PARA ANÁLISIS DE DATOS

37

Capítulo II

   El rol de la estadística    
   en el análisis de datos   

¿Qué es la estadística?
Es una ciencia que se encarga de proporcionar diferentes métodos 

y procedimientos para recoger, clasificar, resumir, encontrar regulari-
dades y analizar datos, así como para hacer inferencias a partir de ellos, 
con el fin de ayudar en la toma de decisiones y, en su caso, formular 
predicciones. La estadística surge como la herramienta ideal para cer-
car los efectos de la incertidumbre inherentes a la gran mayoría de 
los procesos biológicos, químicos, industriales y de comportamiento 
humano, donde predominan los efectos del azar y la incertidumbre. 
Esto nos lleva a preguntarnos cuál es el papel de la estadística en la 
simulación. Además, cual es el impacto en los datos finales (Correoso 
Espinosa et al., 2011). 

  

La estadística en la simulación 
En el contexto estadístico, entendemos por simulación, la técnica de 

muestreo estadístico controlado, que se utiliza conjuntamente con un 
modelo, para obtener respuestas aproximadas a preguntas que surgen 
en problemas complejos de tipo probabilístico (Diharce, 2008). 
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La simulación puede entenderse como el arte de cons-
truir modelos para estudiar el comportamiento de un 
sistema real. Un modelo es una representación de un 
sistema de interés a través de elementos concretos o abs-
tractos. Diversas simulaciones se desarrollan con base en 
modelos matemáticos de carácter probabilístico o de cor-
te determinístico que no incluye lo aleatorio; la naturaleza 
del sistema a estudiar generalmente proporciona indicios 
acerca de cuál ha de ser el modelo más apropiado para su 
análisis. Para entender cómo se aplica la estadística en la 
simulación, se debe conocer los tipos de estadísticas que 
se encuentran (Ángel & Pantoja, 2014).  

División de la estadística
La estadística se divide en dos grandes áreas:

Estadística descriptiva

La estadística descriptiva comprende métodos para or-
ganizar, resumir y presentar los datos de forma informati-
va. Su propósito es únicamente exploratorio y se limita a 
describir lo que se observa en una población o muestra. 
Su objetivo es la exploración sin restricciones de los datos 
en busca de regularidades interesantes. Las conclusiones 
se aplican únicamente a los individuos y circunstancias de 
los que se obtuvieron los datos, y son informales y se basan 
en lo que se observa en los datos (Ángel & Pantoja, 2014).

Ejemplo: Descripción de la producción mensual de 
café durante el año 2016 a través de una tabla o gráfico 
lineal o de barras, además se pueden comparar las varia-
ciones porcentuales del año 2016 con respecto al 2015.

Estadística inferencial

La estadística inferencial consiste en el proceso induc-
tivo que permite inferir o generalizar a toda la población 
las características observadas en una muestra. Su objeti-
vo es responder a preguntas concretas que se plantearon 
antes de obtener los datos. Las conclusiones se aplican 
a un grupo más amplio de individuos o situaciones, son 
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formales y se hace explícito el grado de confianza en ellas 
(Ángel & Pantoja, 2014).

Ejemplo: con base en una muestra aleatoria regional 
de 550 estudiantes en el Valle del Cauca, se encontró que 
el 45% de ellos están en primaria; esta proporción es ge-
neralizada a toda la población del departamento.

Términos básicos de la estadística
En general, la estadística hace uso del método científico 

para realizar diferentes procesos de análisis de observacio-
nes o datos que luego se convierten en información valio-
sa para la toma de decisiones en diferentes ámbitos. Sin 
embargo, la metodología estadística es a menudo mal in-
terpretada debido a un proceso inadecuado que parte de 
los datos, ignorando su origen y el proceso de obtención 
de estos. Este proceso ignora elementos importantes en 
el análisis estadístico como los instrumentos de medición 
utilizados, la población encuestada, las preguntas formula-
das o las variables, las escalas de medición, etc. Por eso es 
importante aclarar algunos conceptos que no deben faltar 
en el análisis estadístico, como la validez de un estudio (Vi-
llarreal Larrinaga & Landeta Rodríguez, 2010).

Validez

En un estudio o investigación, la validez es el grado de 
valor que se confiere a la información. Una medida es váli-
da cuando mide lo que pretende medir. La validez puede 
ser de dos tipos: interna y externa (Martínez-García & Mar-
tínez-Caro, 2009).

Validez interna

Es el grado en que la medición refleja la situación que 
pretende medir, a través de esta validez es posible res-
ponder a las siguientes preguntas ¿El instrumento es 
adecuado, la medición está bien realizada, la medición 
puede repetirse y obtener los mismos resultados, la me-
dición puede repetirse y obtener los mismos resultados?
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Ejemplo: si se quisiera medir la distancia entre dos ob-
jetos A y B (ver Figura 10), ¿Qué instrumento podríamos 
utilizar que proporcione datos confiables?

Figura 10. Distancia entre dos objetos

Validez externa

Es el grado en que la medición puede generalizarse a 
otras situaciones no medidas, depende en gran propor-
ción de la conformación adecuada de la muestra a través 
de métodos estadísticos.

Ejemplo: un estudio desea concluir sobre el ingreso 
promedio por vivienda de las familias de la ciudad Cali. Si 
en el estudio solo se encuestan familias que pertenecen 
al estrato 1 ¿Se podría concluir que el ingreso promedio 
calculado sobre ese grupo representa el promedio de in-
gresos para toda la ciudad?

La respuesta es NO, la información obtenida a partir de 
ese estudio no podrá ser generalizada a toda la población 
dado que sólo se tuvo en cuenta cierto sector de la ciudad 
y se ignoraron las familias del estrato 2 al 6 (ver Figura 11).

Figura 11. Selección de muestra
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Individuo. Son los elementos u objetos que tienen infor-
mación sobre el fenómeno estudiado, es decir, aquellos 
objetos descritos por un conjunto de datos. Los individuos 
pueden ser personas, pero también pueden ser animales 
o cosas (Kelmansky, 2010).
Ejemplo:  Si se estudia el peso promedio de los estudian-
tes en una carrera de la universidad, cada uno de los estu-
diantes son los individuos.

Variable. Es cualquier característica de interés de un in-
dividuo.  Una variable puede tomar distintos valores para 
distintos individuos (Kelmansky, 2010).
Ejemplo: la edad de los estudiantes de primer semestre o 
el número de habitantes por vivienda.

Población. Es el conjunto de todos los elementos de inte-
rés en un estudio, sobre los cuales se desea información y 
hacia los cuales se extenderán las conclusiones (Kelmans-
ky, 2010).
Ejemplo: El total de estudiantes matriculados en la uni-
versidad o en total d la población en la ciudad de Cali. 3.5. 

Muestra. Es cualquier subconjunto representativo de la 
población, sobre el que se realizan los estudios para obte-
ner conclusiones acerca de las características de la pobla-
ción (Kelmansky, 2010).
Ejemplo: 100 estudiantes seleccionados del total de ma-
triculados en la universidad o 500 personas seleccionadas 
de la población de Cali (ver Figura 12).

Figura 12. Selección de muestra
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Parámetro. Indicador estadístico calculado teniendo en 
cuenta los elementos de la población (Kelmansky, 2010).

Ejemplo: Edad promedio de todos los estudiantes ma-
triculados en la universidad o los ingresos promedio de 
toda la población de la ciudad de Cali.

Estimador. Indicador estadístico calculado teniendo en 
cuenta los elementos de la muestra (Kelmansky, 2010).

Ejemplo: edad promedio de una muestra de 100 estu-
diantes matriculados en la universidad o los ingresos pro-
medio de una muestra de 500 personas de la ciudad de 
Cali (ver Figura 13).

Figura 13. Concepto de estimador

Tipos de variables y escalas 
de medición

Variables cualitativas

Sus valores (categorías o modalidades) no se pueden 
asociar naturalmente a un número, ni se pueden hacer 
operaciones matemáticas con ellos. Estas variables pre-
sentan dos escalas de medición: nominal y ordinal (Hidal-
go Troya, 2019).

•	 Escala de medición nominal. En las variables con 
escala de medición nominal, sus valores no se pue-
den ordenar, es decir que no existe una forma parti-
cular para ordenar sus valores (Hidalgo Troya, 2019).
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Ejemplos: la religión (católico, cristiano, evangé-
lico, ateo), el género (mujer, hombre), la naciona-
lidad (colombiano, venezolano, ecuatoriano), etc.

•	 Escala de medición ordinal. En las variables con es-
cala de medición ordinal, sus valores tienen un orden 
natural o se puede identificar un orden jerárquico 
entre sus valores o categorías (Hidalgo Troya, 2019).
Ejemplos: el nivel educativo (primaria, secundaria, 
universitario, especialización, maestría, doctorado, 
postdoctorado), el estrato socioeconómico (1, 2, 3, 4, 
5, 6), los meses del año (enero, febrero, marzo), etc.

Variables cuantitativas

Toman valores numéricos y se pueden hacer operacio-
nes matemáticas con ellos. Estas se clasifican en dos gru-
pos: continuas y discretas (Hidalgo Troya, 2019).

•	 Variables continuas. Las variables continuas pue-
den tomar cualquier valor real dentro de un interva-
lo (Hidalgo Troya, 2019).
Ejemplos: la estatura de los estudiantes de este 
curso, las temperaturas registradas al medio día 
durante el mes pasado, el peso de los profesores 
de estadística, etc.

•	 Variables discretas. Las variables discretas sólo to-
man valores enteros (Valenzuela et al., 2021) .
Ejemplos: el número de hijos, el número de ca-
rros, el número de materias matriculas este se-
mestre, etc. Tanto las variables continuas como 
las discretas presentan dos escalas de medición: 
intervalo y razón.

•	 Escala de medición de intervalo. En estas varia-
bles el cero (0) es un valor arbitrario, no implica la au-
sencia de una característica (Valenzuela et al., 2021).
Ejemplo: una temperatura de cero grados no in-
dica que no hay temperatura, sólo es un valor que 
toma la variable para esa escala.

•	 Escala de medición de razón. El cero (0) refleja 
ausencia de la característica, implica la ausencia de 
una característica.
Ejemplo: un valor cero en el número de hijos quiere 
decir que esa persona no tiene hijos
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Variables aleatorias 
y distribuciones de probabilidad

Uno de los conceptos más importantes en estadística 
de probabilidad es el de variables aleatorias que es una 
característica medible que toma diferentes valores con 
probabilidades determinadas. Las variables aleatorias de 
un sistema se deben modelar a ciertas ecuaciones mate-
máticas que sean capaces de reducir su variabilidad. En la 
mayoría de los casos dicha variabilidad puede clasificarse 
dentro de alguna distribución de probabilidad, por lo que 
uno de los pasos más importantes en todo proceso de mo-
delado de simulación es encontrar el tipo de distribución 
de probabilidad que modela la variabilidad de los datos de 
entrada del sistema. Por lo tanto, una distribución de pro-
babilidad se define como una función que asigna a cada 
suceso definido sobre la variable aleatoria la probabilidad 
que dicho suceso ocurra (Beltran-Pellicer et al., 2018).

Distribuciones de probabilidad

A continuación, se exponen las distribuciones de pro-
babilidad de mayor uso en el modelado de sistemas, sus 
aplicaciones prácticas y su relación con el software R:

Distribución de probabilidad discreta

Estas describen la probabilidad de que ocurran valores 
específicos. Dentro de las principales y más utilizadas (Te-
resa et al., 2018). 

•	 Distribución uniforme discreta
•	 Binomial
•	 Poisson
•	 Geométrica
•	 Bernoulli
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•	 Distribución uniforme discreta. Esta distribución 
describe el comportamiento de una variable dis-
creta que puede tomar n valores distintos con la 
misma probabilidad cada uno de ellos, esto ocurre 
cuando los valores son enteros consecutivos. Esta 
distribución asigna igual probabilidad a todos los 
valores enteros entre el límite inferior y superior 
que define el recorrido de la variable. Por ejemplo, 
cuando se observa el número obtenido mediante el 
lanzamiento de un dado, los valores posibles siguen 
una distribución uniforme discreta en (1,2,3,4,5,6) y la 
probabilidad de cada cara es 1/6.

Valores:
x: a, a+1, a+2,……,b número entero
Parámetro:
a: mínimo, donde a es un número entero
b: máximo, donde b es un número entero a < b

•	 Distribución binomial. La distribución binomial es 
una distribución discreta de mucha importancia 
que surge en muchas aplicaciones estadísticas. Esta 
distribución aparece al realizar repeticiones inde-
pendientes de un experimento que tenga respues-
ta binaria, generalmente clasificado como éxito o 
fracaso. Por ejemplo, esa respuesta la podemos en-
contrar en los resultados de los exámenes parciales, 
aprobado o no aprobado. La variable discreta que 
cuenta el número de éxitos en n pruebas indepen-
dientes de ese experimento cada una con la misma 
probabilidad de éxito igual a p, sigue una distribu-
ción binomial de parámetros n y p.

Valores:
x. 0,1,2,……n
Parámetros:
n: Número de pruebas en donde n > 0, entero
p: probabilidad de éxito 0 < p < 1

•	 Distribución de poisson. Esta distribución surge 
cuando un evento o seceso ocurre aleatoriamente 
en el espacio o tiempo. La variable asociada es el 
número de ocurrencias del evento en un intervalo 
o espacio continuo, por lo tanto, es una variable 
aleatoria discreta que toma valores mayores a 0. 
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Por Ejemplo, un número de pacientes que llegan 
a un consultorio en un tiempo estipulado, el nú-
mero de llamadas que recibe un servicio de aten-
ción a urgencias durante una hora, estos ejemplos 
siguen una distribución de Poisson.

Valores:
x: 0,1,2,3,,,,,,,,n
Parámetros:
Lambda (λ): media de la distribución, λ > 0

Distribución geométrica. Esta distribución permite cal-
cular la probabilidad de los datos, a partir de un número 
k de repeticiones hasta obtener un éxito por primera vez. 
La distribución geométrica se utiliza en la distribución de 
tiempo de espera. Esta distribución presenta la denomi-
nada propiedad de Markov.

Valores: 
x: 0,1,2,,,,,,n
Parámetros:
p: probabilidad de éxito 0 < p < 1

Distribución de Bernoulli. Es una distribución de pro-
babilidad discreta que toma valor de 1 para la probabi-
lidad de éxito y valor 0 para la probabilidad de fracaso. 
Consiste en realizar un experimento aleatorio una sola vez 
y observar si el suceso ocurre o no, siendo p la probabi-
lidad que esto sea exitoso y q = 1 – p la probabilidad que 
no lo sea fracaso. Existen muchas ocasiones en las que se 
presenta una situación de esta naturaleza. Cada uno de 
los experimentos es independiente de los restantes o sea 
que la probabilidad del resultado de un experimento no 
depende del resultado del resto.

Valores:
x: 0,1,2,……n
Parámetros:
p: probabilidad
Valor de éxito: valor para representar el éxito del experi-
mento
Valor de fracaso: Valor para representar el fracaso del ex-
perimento
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Distribución de probabilidad continuas

Son aquellas que describen una variable aleatoria que 
no sean valores específicos. 

Distribución uniforme. Esta distribución es útil para 
describir una variable aleatoria con probabilidad constan-
te sobre el intervalo [a,b] en el que se encuentra definida. 
Esta distribución presenta una singularidad importante: 
la probabilidad de un suceso dependerá exclusivamente 
de la amplitud del intervalo considerado y no de su posi-
ción en el campo de variación de la variable.

Campo de variación: a ≤ x ≤ b
Parámetros: a: mínimo del recorrido; b: máximo del re-

corrido
Distribución normal. Es una probabilidad más impor-

tante del cálculo de probabilidades y de la estadística en 
general. La importancia de esta distribución queda evi-
denciada por ser el límite de numerosas variables aleato-
rias, discretas y continas.

Campo de variación
-∞ < x < ∞
Parámetros:
µ: (Mu), media de la distribución, -∞ < x < ∞
σ: (Sigma), desviación estándar de la distribución, σ > 0
Se expone un ejercicio con la finalidad de determinar la 

distribución de probabilidad a la cual se ajustan los datos.
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Capítulo 3

  Datos de entrada a un  
  modelo de simulación  

El análisis de datos se alza como un poderoso recur-
so para abordar, evaluar y visualizar tanto los procesos ya 
existentes como los recién concebidos, sin incurrir en los 
riesgos asociados a experimentar directamente en siste-
mas reales. En esencia, esta disciplina otorga a las organi-
zaciones una valiosa oportunidad de examinar sus opera-
ciones desde una perspectiva sistemática, permitiéndoles 
obtener una comprensión más profunda de las relaciones 
de causa y efecto entre diversos elementos, además de 
habilitar una mayor capacidad de anticipación y predic-
ción de situaciones futuras.

El análisis de datos se convierte en una herramienta es-
tratégica al facilitar la evaluación, reevaluación y medición 
de una serie de factores críticos. Por ejemplo, es posible 
utilizar esta disciplina para determinar la satisfacción del 
cliente con respecto a un nuevo proceso implementado, o 
para medir con precisión la utilización de recursos en dicho 
proceso, lo que a su vez permite identificar oportunidades 
de optimización. Además, el análisis de datos puede ayu-
dar a reducir el tiempo necesario para alcanzar la eficien-
cia óptima, lo que es esencial en un entorno competitivo.

Sin embargo, para que todas estas ventajas se materia-
licen, es necesario llevar a cabo una preparación rigurosa 
de los datos. Esto implica la identificación y corrección de 
valores atípicos, que pueden introducir ruido y sesgar la 
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interpretación de los resultados finales. Dicha prepara-
ción es una fase crítica en el proceso de análisis de da-
tos, ya que garantiza la calidad y la confiabilidad de los 
resultados, lo que a su vez permite a las organizaciones 
tomar decisiones más informadas y efectivas para mejo-
rar sus operaciones y alcanzar sus objetivos estratégicos. 
(Vargas-Rojas, 2021).

Preparación de los datos 
La preparación de datos en un proyecto de simulación 

desempeña un papel fundamental en la optimización de 
la utilidad y aplicabilidad del conjunto de datos. Estas téc-
nicas tienen como objetivo principal poner en condiciones 
los datos para que puedan ser procesados de manera efi-
caz por algoritmos de clasificación, segmentación o regre-
sión, lo que a su vez facilita la obtención de información 
valiosa y resultados confiables. En este proceso de prepa-
ración, se pueden identificar diversas tareas agrupadas en 
los siguientes bloques temáticos, como se ha destacado 
en investigaciones previas (Ruiz Manosalva, 2019):

•	 Tareas de limpieza de datos: estas tareas se cen-
tran en la corrección o eliminación de datos rui-
dosos o inválidos que podrían afectar la calidad 
y precisión del análisis. Esto implica identificar y 
tratar valores atípicos, datos faltantes o inconsis-
tencias en el conjunto de datos. La limpieza de 
datos garantiza que la información utilizada sea 
confiable y precisa.

•	 Tareas de normalización de datos: la normaliza-
ción se ocupa de estandarizar la escala y la distri-
bución de los datos, lo que facilita su comparación 
y análisis. Al poner los datos en el mismo rango, se 
elimina el sesgo potencial que podría surgir de uni-
dades de medida diferentes y permite una mejor 
interpretación de las relaciones entre las variables.

•	 Tareas de discretización de datos: en ocasiones, 
es necesario convertir variables continuas en ca-
tegóricas para satisfacer los requisitos específicos 
de ciertos algoritmos o para abordar situaciones 
particulares. Este proceso, conocido como desra-
tización, implica la creación de intervalos o cate-
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gorías para las variables continuas, lo que puede 
simplificar el análisis y mejorar la precisión de 
ciertos modelos.

•	 Tareas de reducción de la dimensionalidad: la 
reducción de la dimensionalidad se enfoca en la 
simplificación de conjuntos de datos que contie-
nen numerosas variables, lo que puede ayudar a 
desarrollar modelos con un menor número de ca-
racterísticas, reduciendo así la complejidad com-
putacional y permitiendo un análisis más eficien-
te. Esto es especialmente útil cuando se trabaja 
con grandes volúmenes de datos, ya que puede 
mejorar significativamente la velocidad de proce-
samiento y la interpretación de resultados.

•	 La aplicación cuidadosa de estas técnicas de pre-
paración de datos es esencial para garantizar que 
los resultados de un proyecto de simulación sean 
confiables y proporcionen información valiosa 
para la toma de decisiones. La calidad de los datos 
y su adecuación para su uso posterior son elemen-
tos críticos en la generación de insights precisos y 
efectivos en el ámbito de la simulación.

Limpieza de datos 
En el proceso de limpieza de datos (en inglés, data 

cleansing o data scrubbing) se llevan a cabo actividades 
de detección, eliminación o corrección de instancias co-
rrompidas o inapropiadas en los juegos de datos. 

A nivel de valores de atributos se gestionan los valores 
ausentes, los erróneos y los inconsistentes. Un ejemplo 
podrían ser los valores fuera de rango (outliers). 

El proceso de integración de datos puede ser una de 
las principales fuentes de incoherencias en los datos. Fru-
to de la fusión de juegos de datos distintos, se pueden 
generar inconsistencias que deben ser detectadas y sub-
sanadas (Morales, 2021).
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Gráfico de dispersión
Es un gráfico en el cual se representan las parejas (𝑋, 

𝑌)  de las variables observadas. La forma que toma ilustra 
acerca de la posible asociación existente (ver Figura 14).

Figura 14. a) Relación lineal positiva (directa o creciente) b) Re-
lación lineal negativa (indirecta o decreciente) c) Relación no li-
neal d) Falta de relación

En el proceso de elaboración de un modelo de análi-
sis de datos, se torna fundamental llevar a cabo un aná-
lisis exhaustivo de los datos que serán empleados en la 
modelación. Este análisis se divide en dos componentes 
esenciales: el análisis descriptivo y el análisis inferencial. 
Ambos desempeñan un papel esencial en la obtención 
de información valiosa y en la generación de simulacio-
nes precisas.

Tomemos como ejemplo una empresa dedicada a la 
producción de botellas de agua, la cual opera con múl-
tiples estaciones de trabajo interconectadas. Para simu-
lar eficazmente su sistema de producción, es imperativo 
adentrarse en los detalles de sus procesos. Esto implica la 
recopilación de datos relevantes, como la frecuencia de 
llegada de materias primas, los tiempos necesarios para 
el alistamiento de las máquinas y los tiempos de procesa-
miento por botella en cada máquina.
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Un paso crucial en este proceso es la acumulación de 
un conjunto de datos lo suficientemente amplio y re-
presentativo. En general, se requieren al menos 100 ob-
servaciones para que los datos sean estadísticamente 
significativos y se pueda proceder con la generación de 
distribuciones de probabilidad. Estos datos sirven como 
base para crear un modelo que refleje de manera precisa 
el comportamiento del sistema de producción.

En este contexto, el uso de herramientas como el sof-
tware R se convierte en una herramienta poderosa. Una 
vez que se han recolectado los datos suficientes, R per-
mite generar distribuciones de probabilidad que pueden 
utilizarse para simular el rendimiento del sistema en con-
diciones diversas. Esto incluye la capacidad de generar 
datos aleatorios que se ajusten a las distribuciones basa-
das en el histórico de datos recolectados, lo que propor-
ciona una base sólida para la simulación y el análisis de 
diferentes escenarios y condiciones de operación.

En resumen, el análisis de datos descriptivo e inferencial 
es un proceso fundamental en la modelación y simulación 
de sistemas. La recopilación y el análisis de datos precisos 
y representativos sientan las bases para generar modelos 
efectivos y tomar decisiones informadas en la optimización 
de operaciones, como en el caso de la producción de bote-
llas de agua. La utilización de herramientas como R agiliza 
el proceso al permitir la generación de datos aleatorios que 
se ajusten a distribuciones probables, lo que contribuye a 
la creación de simulaciones realistas y útiles (Morales, 2021). 

Para comprender estos conceptos a continuación se 
presenta un histórico de datos (ver Tabla 3). 

Tabla 2. Datos históricos

14 12 15 13 14 12 14 13 13 13

13 13 13 14 15 13 15 12 40 14

15 15 14 15 14 14 15 13 13 12

12 12 40 14 12 12 15 14 13 13

14 12 14 12 5 14 15 13 13 14

15 2 15 14 13 15 14 14 13 12

15 13 15 12 14 15 12 13 13 14

15 14 15 12 12 14 13 14 15 14

15 13 15 15 12 13 13 13 12 15

15 12 12 14 13 13 14 13 15 15

Fuente. Elaboración propia
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Para realizar el diagrama de dispersión se procede de 
la siguiente forma:

Se seleccionan ambos conjuntos de datos sin conside-
rar los títulos. En la pestaña insertar se da clic en el botón 
Insertar gráfico de dispersión (X, Y) o de burbujas (ubica-
do en el centro de la parte superior de la pantalla) como 
se puede ver en la Figura 15.

Figura 15. Gráfico de dispersión

El gráfico de dispersión anterior muestra que la mayo-
ría de los datos fueron tomados correctamente, pero se 
pueden ver tres datos atípico.

¿Qué son datos atípicos?
Un valor atípico es una observación que numéricamen-

te es muy distinta al resto de elementos de una muestra 
(ver Figura 16). Estos datos nos pueden causar problemas 
en la interpretación de lo que ocurre en un proceso o en 
una población. Por ejemplo, en el cálculo de la resistencia 
media a compresión simple de unas probetas de hormi-
gón, la mayoría se encuentran entre 25 y 30 MPa. ¿Qué 
ocurriría si, de repente, medimos una probeta con una re-
sistencia de 60 MPa? La mediana de los datos puede ser 
27 MPa, pero la resistencia media podría llegar a 45 MPa. 
En este caso, la mediana refleja mejor el valor central de la 
muestra que la media (Orellana Cordero & Cedillo, 2020).
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Figura 16. Datos atípicos

¿Qué hacemos con esos valores atípicos?

La opción de ignorarlos a veces no es la mejor de las 
soluciones posibles si pretendemos conocer qué ha pa-
sado con estos valores. Lo cierto es que distorsionan los 
resultados del análisis, por lo que hay que identificarlos 
y tratarlos de forma adecuada. A veces se excluyen si son 
resultado de un error, pero otras veces son datos poten-
cialmente interesantes en la detección de anomalías.

Los valores atípicos pueden deberse a errores en la reco-
lección de datos válidos que muestran un comportamien-
to diferente, pero reflejan la aleatoriedad de la variable 
en estudio. Es decir, valores que pueden haber aparecido 
como parte del proceso, aunque parezcan extraños. Si los 
valores atípicos son parte del proceso, deben conservarse. 
En cambio, si ocurren por algún tipo de error, lo adecuado 
es su eliminación (Orellana Cordero & Cedillo, 2020). 
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Capítulo 4

  Introducción al análisis  
  de datos con R  

En este capítulo, nos embarcaremos en un emocio-
nante viaje para explorar el mundo del análisis de datos 
utilizando R, un lenguaje de programación y un entorno 
de software para el análisis estadístico y gráficos. Nues-
tro objetivo principal será aplicar un modelo de regresión 
lineal simple, una herramienta poderosa y ampliamente 
utilizada en estadística que nos permite entender y pre-
decir la relación entre dos variables cuantitativas.

Para ilustrar la aplicación de la regresión lineal simple, 
nos centraremos en un caso de estudio concreto: las ven-
tas de artículos. Este caso nos permitirá entender cómo 
ciertas características o factores pueden influir en las ven-
tas de un artículo. A lo largo del capítulo, aprenderemos 
cómo cargar y manipular datos en R, cómo visualizarlos y, 
finalmente, cómo ajustar e interpretar nuestro modelo de 
regresión lineal. Al final del capítulo, seremos capaces de 
utilizar R para analizar y predecir las ventas de artículos 
basándonos en los datos disponibles.
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Figura 17. Pasos para realizar un análisis de datos.

Dependiendo el problema a ser abordado, se utiliza 
una herramienta estadística diferente para el proceso de 
modelación (ver Figura 17). Dentro de los modelos más 
utilizados se destacan: el modelo de Regresión Lineal, la 
Regresión Logística, el Análisis de Componente Principa-
les, el Análisis Discriminante, el Modelo Lineal Generaliza-
do, el Modelo Lineal Mixto Generalizao el modelo de Re-
gresión de Cox y el modelo de series de tiempo. 

Una de las aplicaciones de más uso ciencia de datos es 
el modelo de regresión lineal. Esta técnica permite medir la 
relación que pueda existir entre una variable llamada varia-
ble respuesta y un conjunto de variables independientes.

Casos como la estimación
Estimación de las ventas a partir de los gastos en pu-

blicidad. Si en una empresa gasta 10 millones de pesos en 
publicidad ¿cuánto podrán ser sus ingresos?

Consumo de un producto a partir de su precio. Si se 
presupuesta vender 500 unidades de un producto, ¿Qué 
valor debería tener el producto?

Precio de una casa a partir de sus características. ¿Qué 
valor comercial tiene una casa en particular de acuerdo 
con sus características?

Relación entre el peso de un bebe y su edad. ¿Qué peso 
esperado debe tener un bebe con un mes de edad?

El modelo se basa en una relación lineal entre las varia-
bles (línea recta) (ver Figura 18)
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Donde:
Y= variable dependiente
X= variable independiente
a =intercepto
b = pendiente de la recta

Figura 18. Recta y=13.7+0.64x=13.7+0.64

Cuando la relación no se ajusta de manera perfecta 
a una línea recta (ρ≠0), el problema se centra en la esti-
mación de los coeficientes de la línea recta que mejor se 
ajuste a datos procedentes de una muestra de las varia-
bles X y Y en n parejas (x,y).

Con el propósito de desarrollar el caso de estudio en R 
de descarga la base de ventas que contiene el paquete-
MOD

Vendedor: id del vendedor
Ventas: valor de las ventas
Clientes: número de clientes
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Carga de los datos

Descripción de las variables
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Diagrama de dispersión

En este diagrama se pretende visualizar la relación 
existente entre las variables, si se puede ajustar a una lí-
nea recta o si por el contrario se debe realizar una trans-
formación.

Se pueden utilizar las funciones:

plot(x,y)

gplot(data, aes (x,y)) + geom_point ()
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Normalidad de las variables
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Inferencia sobre la correlación

Estimación del modelo por MCO

Para la estimación del modelo requerimos las funciones:

modelo = lm (fórmula, data, weights): estima el modelo 
MCO
summary(modelo): visualiza el objeto
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La anterior salida se divide en cuatro partes:

Forma funcional del modelo

Resumen de los residuales

Estimación MCO de los coeficientes β0 y β1 

Indicadores de significancia del modelo
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Validación de los supuestos sobre los errores

Inicialmente se revisar los gráficos generados con el 
objeto modelo1

Ahora utilizando pruebas de hipótesis

Supuesto de normalidad de los errores
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Supuesto de independencia de errores

Supuesto de varianza constante

Supuesto de linealidad del modelo

Representación gráfica del modelo
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Transformaciones

En caso de requerir transformaciones a las variables 
del modelo planteado con el fin de mejorar sus indicado-
res y el cumplimiento loa supuestos.

Modelo log-lin

Modelo lin-log
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Modelo log-log

Comparación de modelos



INTRODUCCIÓN A R PARA ANÁLISIS DE DATOS

69

Al comparar los valores de R2, el modelo1 presenta el 
mayor porcentaje de explicación de la variabilidad de Y 

Predicción de Y0

Evaluación de la linealidad del modelo

Para ello utilizamos la función boxcox() del paquete MASS
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El valor de $= 1.212121 $ indica que la variable depen-
diente debe continuar en la forma lineal Y1

El siguiente código en R te permitirá acceder a un tuto-
rial que te permitirá revisar lo aprendido:

Después de correr estos códigos te debe aparecer:
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Capítulo 5

  Caso de aplicación con R  

Análisis de los precios 
de las viviendas

En un entorno en constante cambio, el mercado in-
mobiliario es un sector crítico que influye en la vida de 
muchas personas. La adquisición o venta de una vivien-
da es una de las decisiones financieras más significativas 
que una persona puede tomar en su vida. Por lo tanto, es 
esencial comprender y evaluar adecuadamente los fac-
tores que influyen en los precios de las viviendas. En este 
contexto, se llevará a cabo un análisis exhaustivo de los 
precios de las viviendas con el objetivo de proporcionar 
información valiosa y perspicacia sobre este mercado en 
constante evolución.

Exploración de la base de datos1

1	  La información aquí suministrada se encuentra  encuentra en re-
positorio del autor, en https://rpubs.com/jhonsegura25/950142
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Se realiza un análisis exploratorio de las variables precio 
de vivienda (millones de pesos COP) y área de la vivienda 
(metros cuadrados). Incluir gráficos e indicadores apro-
piados interpretado.
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Los resultados arrojados en las gráficas, el Precio de vi-
vienda por m2 (millón) y área construida por m2 (A y B) 
se identifica que el precio tiene una concentración entre 
250 a 400 millones de pesos colombianos, Además en el 
gráfico A se evidencia una asimetría positiva, concluyen-
do que son muy pocos los apartamentos que cuestan 
400 millones de pesos o más. Por otro lado, el precio de 
las viviendas en promedio es de 332.1 millones de pesos y 
la media corresponde a 305 millones de pesos, esto nos 
permite observar una afectación en el costo promedio de 
las viviendas, ya que se tienen valores en los extremos del 
precio de vivienda por m2 (millón), esto se puede validar 
con el valor de la desviación estándar que es de $ 82 mi-
llones de pesos. Finalmente, en la variable área construi-
da, el promedio de m2 es de 115.7m2, además se identifica 
una concentración entre 86 m2 a 130 m2. La distribución 
del área de las viviendas muestra una asimetría positiva 
bastante pronunciada. En el gráfico de caja, el 50% de las 
viviendas tienen 86 a 97 m2, el porcentaje restante se en-
cuentran en 97m2 y 130 m2.

Realice un análisis exploratorio bivariado de datos en-
focado en la relación entre la variable respuesta (y = pre-
cio) en función de la variable predictora (x = área) - incluir 
gráficos e indicadores apropiados interpretados.
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Como conclusión del análisis bivariado, se identifica 
que existe una relación directa entre las variables área 
construida y precio de las viviendas, es decir que si au-
menta una de las variables la otra aumenta. Además, se 
aplica una prueba de correlación, la cual nos arroja un 
coeficiente r = 0.9190295, afirmando que hay una correla-
ción fuerte y positiva entre las dos variables.

Estime el modelo de regresión lineal simple entre 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 = 𝑓  (𝑎𝑟𝑒𝑎) + 𝑒.    Los coeficientes del modelo 𝛽 0, 𝛽1  en 
caso de ser correcto.
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El modelo queda de la siguiente manera: Y = 86.234 + 
2.124 (Área_construida (m2))

Como resultado del𝛽0 =   86.23. Nos indica que el precio 
base de una vivienda es de 86.234 millones de pesos, es 
decir cuando el área de construcción en m2 es 0.

Como resultado del𝛽1 =   2.124. Esto nos indica que por 
cada metro adicional se espera un aumento en el precio 
de la vivienda de 2.124 millones.

Construir un intervalo de confianza (95%) para el coe-
ficiente 𝛽1, interpretar y  concluir si el coeficiente es igual 
a cero o no. Compare este resultado con una prueba de 
hipótesis t.
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Como resultado se tiene un intervalo de confianza para el 
valor β1 que es de 1.74017 millones a 2.507771 millones, con-
cluyendo que no contiene el valor de 0. Por lo tanto, Con el 
95% de confianza se rechazar la hipótesis nula, establecien-
do que la variable área construida es significativa y el precio 
depende de esta variable. El resultado de la prueba T como 
se muestra en el resumen es menor al 5%, rechazando la 
hipótesis nula, la cual es que el parámetro β1 es igual a 0.

Calcule e interprete el indicador de bondad y ajuste R2

Como resultado del indicador de bondad y ajuste R2, 
se concluye que el modelo tiene un asertividad del 83.81% 
para determinar con exactitud el precio de las viviendas, 
este es un modelo confiable y tiene un buen desempeño 
para realizar predicciones, pero se debe tener en cuenta 
el valor del error que es del 16.19%.

¿Cuál sería el precio promedio estimado para un apar-
tamento de 110 metros cuadrados? ¿Considera entonces 
con este resultado que un apartamento en la misma zona 



INTRODUCCIÓN A R PARA ANÁLISIS DE DATOS

77

con 110 metros cuadrados en un precio de 200 millones 
sería una buena oferta? ¿Qué consideraciones adiciona-
les se deben tener?

Con el modelo determinado, se estima que el precio de 
un apartamento con un área de 110 m2 tendría un costo de 
319 millones de pesos colombianos. Con un nivel de con-
fianza del 95%. Con este resultado se puede decir que es 
una buena oferta un apartamento de 110 metros cuadra-
dos con un precio de 200 millones de pesos. Pero se deben 
tener en cuenta que este precio está sujeto a variables di-
ferentes variables como estrato, número de habitaciones, 
entre otras. Por otro lado, se debe considerar el porcentaje 
de asertividad del modelo el cual es de 83.81%, lo cual pue-
de afectar la predicción del precio de los apartamentos. Es 
decir, que el precio arrojado por el modelo para un aparta-
mento de 100 m2 puede estar sobreestimando.

Realice la validación de supuestos del modelo por me-
dio de gráficos apropiados, interpretarlos y sugerir posi-
bles soluciones si se violan algunos de ellos.
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•	 Errores aleatorios con media 0: se observa que, aun-
que los errores están centrados en 0, reflejan que 
no son aleatorios, ya que se aprecia claramente una 
forma parabólica con concavidad hacia abajo en la 
distribución de los errores. Por tanto, no se cumple 
la hipótesis de aleatoriedad.

•	 varianza constante: en consecuencia, la variabilidad 
de los errores no es constante; por otra parte, para 
los valores bajos de los precios tienen menos varia-
bilidad que los valores altos. Por lo tanto, no se cum-
ple la hipótesis de la varianza constante.

•	 Independencia: en este caso no es necesario revi-
sar, ya que los datos son transversales, es decir, los 
datos no varían con el tiempo.

•	 Normalidad: según el gráfico Q-Q normal, los pun-
tos están bastante alineados con la línea recta, sin 
embargo, se observa que algunos datos de los ex-
tremos se alejan de la línea de normalidad.

De acuerdo con el análisis anterior, se refleja un incumpli-
miento en algunos supuestos, por lo tanto, se decide realizar 
una transformación a las variables, esto se apoya en el valor 
de R2 que puede ser mejorado, esto permitirá optimizar el 
modelo de regresión lineal y así tener un mejor desempeño 
en la validación de los supuestos de los errores.

De ser necesario realice una transformación apropiada 
para mejorar el ajuste y supuestos del modelo.
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Planteamiento del nuevo modelo

Y = 635.35 - 32464.72(Área construida)

Utilizando la transformación logarítmica, volvimos a vali-
dar los datos. Como resultado obtuvimos una mejora signi-
ficativa, en el gráfico de los residuos frente a los predichos, 
los errores están centrados en 0 y no presentan ningún 
patrón, esto significa que hay aleatoriedad. Por lo tanto, 
podemos concluir que con la transformación logarítmica 
se cumplen los supuestos de aleatoriedad en los residuos, 
media 0, varianza constante, normalidad e independencia.

De ser necesario compare el ajuste y supuestos del 
modelo inicial y el transformado.

Con la transformación logarítmica que se aplica al mo-
delo, se obtuvo como resultado que el R2 pasó de 0.8446 
a 0.9244 por lo que se obtuvo una mejora del 9%

Análisis de Rotación de los 
empleados de una empresa

El análisis que a continuación se detalla se refiere a una 
empresa dentro del sector productivo que enfrenta un de-
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safío significativo en términos de alta rotación de su per-
sonal. La constante entrada y salida de empleados ha ge-
nerado preocupación y, en última instancia, ha llevado a 
la empresa a tomar medidas para abordar este problema.

Para abordar la problemática de la alta rotación, la em-
presa ha decidido llevar a cabo un análisis en profundidad 
utilizando una base de datos que ha acumulado a lo largo 
del tiempo. Esta base de datos contiene información va-
liosa sobre sus empleados, incluyendo detalles relaciona-
dos con la rotación, como salarios, carga de trabajo, eda-
des y otros factores relevantes.

El primer paso en este análisis involucra la exploración 
minuciosa de la base de datos para identificar patrones y 
tendencias. Se lleva a cabo un análisis estadístico exhausti-
vo que permite comprender mejor la dinámica detrás de la 
rotación de personal. Se buscan correlaciones y relaciones 
entre las variables para discernir qué factores pueden estar 
contribuyendo de manera significativa a la alta rotación

Una vez identificados los factores clave, se procede a 
realizar una evaluación más detallada de su influencia en 
la rotación. Esto implica examinar cómo el salario, la carga 
de trabajo, la edad y otros factores interaccionan y contri-
buyen al problema de la rotación. Esta etapa del análisis 
se lleva a cabo con el propósito de adquirir una compren-
sión más profunda y precisa de cómo estos elementos se 
relacionan con la retención del personal.

Con base en los hallazgos y conclusiones extraídos de 
este análisis, la empresa está en condiciones de proponer y 
desarrollar estrategias efectivas para reducir la rotación de 
personal. Estas estrategias pueden abarcar desde ajustes 
en la estructura salarial, la redistribución de la carga de tra-
bajo, programas de desarrollo profesional para empleados 
de diferentes edades, y otras iniciativas que aborden los 
factores identificados como contribuyentes a la rotación.

En resumen, el análisis completo de la base de datos y 
la evaluación de los factores relacionados con la rotación 
son pasos esenciales para abordar un problema crítico en 
la empresa. A través de este enfoque, se busca mejorar la 
retención del personal y, en última instancia, fortalecer la 
estabilidad y el desempeño general de la organización en 
el competitivo entorno del sector productivo. Este análisis 
representa un compromiso por parte de la empresa para 
mantener y cuidar a su valioso recurso humano.
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Descripción de la base de datos

Se cargan los datos para ser visualizados, identificando la 
cantidad de variables que fueron abordadas en el estudio.

Identificación de variables categóricas y variables 
cuantitativas

En la base de datos se visualizó un total de 8 variables 
categóricas y 16 variables cuantitativas, esto se realiza 
para analizar la relación entre las variables y que tipo de 
relación se espera.
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Seleccionar 3 variables categóricas (distintas de rota-
ción) y 3 variables cuantitativas, que se consideran que 
están relacionadas con la rotación, estas son:

Variables categóricas:
Horas extras Viaje de Negocios Genero

Variables cuantitativas:
Edad Años de experiencia Satisfacción laboral

Con las variables expuestas anteriormente se plantean 
las siguientes hipótesis

Hipótesis planteadas para el estudio: 

Se espera que las horas extra se relacionen con la ro-
tación, ya que las personas podrían tener una sobrecarga 
laboral y degradación de la salud. La hipótesis es que las 
personas que trabajan horas extra tienen mayor posibili-
dad de rotar que las que no trabajan extra.

Se espera que la frecuencia por viaje de negocios se 
relacione con la rotación, esto a que descuidan aspectos 
familiares y perjudica gravemente la salud. La hipótesis es 
que las personas que viajan por negocios con mayor fre-
cuencia tienen una alta posibilidad de rotar que las que 
no viajan con frecuencia.

Se espera que el tipo de género se relacione con la alta 
rotación, esto a que la carga de trabajo no es asignada 
equitativamente, dejando a la mujer trabajos de fuerza. 
La hipótesis es que las mujeres tienen mayor frecuencia 
de rotar en la empresa que las que los hombres.

Se espera que la edad se relacione con la rotación en la 
empresa, ya que los de mayor edad tienen un mejor ba-
lance entre vida y trabajo. La hipótesis es que las personas 
de mayor edad tienen una mayor posibilidad de rotar que 
los más jóvenes.

Se espera que los años de experiencia se relacionen 
con la rotación, ya que las personas pueden acceder a 
mejores salarios y una mejor calidad de vida. La hipótesis 
es que las personas que tiene mayores años de experien-
cia tienen mayor posibilidad de rotar que las que están 
apenas iniciando en el campo laboral.

Se espera que la satisfacción laboral de las personas 
se relacione con la rotación en la empresa, ya que no se 
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cuenta con un sistema de incentivos y se presentan ma-
las condiciones laborales. La hipótesis es que las personas 
que tienen una baja satisfacción laboral tienen mayor po-
sibilidad de rotar que las que tiene un nivel alto.

Análisis univariado

Se presentan los resultados que se obtienen al hacer 
el análisis estadístico univariado, mediante el cual se de-
terminan las principales estadísticas descriptivas de cada 
una de las variables.
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Se identifica que el 40% del personal de la empresa 
son mujeres y el 60% son hombres para un total de 1.470, 
donde el 18.8% del personal que trabaja en la empresa 
tiene viajes frecuentes, un 10.2% no viajan y el 71% viaja 
raramente. Por otro lado, el 71.7% del personal no trabajan 
horas extras, solamente el 28.3% si trabaja horas extras. El 
resultado de la satisfacción laboral en general se tiene una 
media de 3 y una dispersión media de los datos de 2.73, 
así mismo los años de experiencia se tiene una media de 
10 y una dispersión media de los datos 11.3, finamente en 
la edad se tiene una media de 36 años, además se presen-
ta una concentración en el rango de 25 a 40 años.

Con las gráficas y los datos de la tabla, podemos anali-
zar que en el análisis univariado las variables horas extras 
y viaje de negocios inciden en la decisión de los emplea-
dos para presentar su renuncia.

Análisis bivariado

Hipótesis 1:
Se espera que la edad se relacione con la rotación en la 

empresa, ya que los de mayor edad tienen un mejor ba-
lance entre vida y trabajo. La hipótesis es que las personas 
de mayor edad tienen una mayor posibilidad de rotar que 
los más jóvenes.
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Dado que este valor p es inferior a 0,05, podemos recha-
zar la hipótesis nula y concluir que existe una diferencia 
estadísticamente significativa entre la edad y la rotación 
de los empleados, pero hay una mayor posibilidad que una 
persona joven rote de la empresa. Además, en el boxplot se 
puede ratificar la diferencia significativa entre las variables 
edad y rotación, donde las personas jóvenes tienen más 
posibilidades de rotar. Esto se ratifica con la prueba de hi-
pótesis T student, con un nivel de confianza del 95%, donde 
se rechaza la hipótesis nula, confirmando que las personas 
más jóvenes tienen mayores posibilidades de rotar.

Hipótesis 2:
Se espera que la satisfacción laboral de las personas 

se relacione con la rotación en la empresa, ya que no se 
cuenta con un sistema de incentivos y se presentan ma-
las condiciones laborales. La hipótesis es que las personas 
que tienen una baja satisfacción laboral tienen mayor po-
sibilidad de rotar que las que tiene un nivel alto.
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Dado que este valor p es inferior a 0,05, podemos re-
chazar la hipótesis nula y concluir que existe una diferen-
cia estadísticamente significativa entre la satisfacción la-
boral y la rotación de los empleados, concluyendo que no 
es una variable significativa para el estudio. Además, en el 
boxplot se puede ratificar la diferencia significativa entre 
las variables Satisfacción laboral y rotación.

Hipótesis 3:
Se espera que los años de experiencia se relacionen 

con la rotación, ya que las personas pueden acceder a 
mejores salarios y una mejor calidad de vida. La hipótesis 
es que las personas que tiene mayores años de experien-
cia tienen mayor posibilidad de rotar que las que están 
apenas iniciando en el campo laboral.
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Dado que este valor p es inferior a 0,05, podemos re-
chazar la hipótesis nula y concluir que existe una dife-
rencia entre los años de experiencia y la rotación de los 
empleados. Además, en el boxplot se puede ratificar la 
diferencia significativa entre las variables Años experien-
cia y rotación, donde las personas con menos de 10 años 
de experiencia tienen mayor posibilidad de rotar. Esto se 
ratifica con la prueba de hipótesis T student, con un nivel 
de confianza del 95%, donde se rechaza la hipótesis nula.

Hipótesis 4:
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En la Gráfica se observa que del total de personas que 
tiene horas extras, es decir 416, el 31% rotan de la empresa, 
el cual es un porcentaje importante, y el 69% de las per-
sonas a pesar de que tiene horas extras no rotan. Por otro 
lado, las personas que no viajan solamente el 10% rotan, 
el cual es un porcentaje bajo. Para el estudio la variable 
horas extras permite tomar decisiones para minimizar la 
rotación de los empleados.

Hipótesis 5:
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En la Gráfica se observa que del total de personas 
que viajan con frecuencia, es decir 277, el 25% rotan de 
la empresa, y el 75% de las personas a pesar viajar a cada 
momento no rotan. Así mismo las personas que rara vez 
viajan solo el 15% rotan de la empresa, y el 85% no rotan. 
Concluyendo que las personas que viajan con frecuencia 
son las que más posibilidades tienen de rotar dentro de la 
empresa, esto permitirá establecer mejoras para minimi-
zar este impacto.

Hipótesis 5:

En el Gráfica de comparación entre rotación del personal 
y el género se puede ver un equilibrio en el porcentaje de ro-
tación, para los hombres solo 15% rotan de 588 y de las mu-
jeres solo el 17% rotan de 882. Concluyendo que la variable 
género no es un determinante para aumentar la rotación.
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Conclusiones
Se puede concluir que, entre las variables cuantitati-

vas escogidas, la edad y los años de experiencia pueden 
explicar la rotación de los empleados de esta empresa, 
pero además en las variables cualitativas las horas extras 
y la frecuencia de viaje también aportan a que se den una 
alta rotación. Con estas variables, se proponen las siguien-
tes estrategias para disminuir la rotación:

•	 Como estrategia para disminuir la rotación del per-
sonal de la compañía, se propone establecer una 
política dentro de la empresa para disminuir las ho-
ras extras de los trabajadores. Se propone contratar 
personal capacitado adicional o realizar un equili-
brio de carga laboral de los empleados, lo cual no 
necesita que la empresa realice una inversión. Estas 
opciones permitirán disminuir el índice de rotación 
y mejorar la calidad de vida de los empleados.

•	 Se propone establecer más incentivos tanto a ni-
vel profesional como personal a las personas que 
viajan con frecuencia, esto les permitirá mantener 
una mejor calidad de vida. Además de ofrecerles 
a los empleados estabilidad laboral y generar una 
mayor confianza entre empresa y empleado.

•	 Para captar el talento joven en la empresa se pro-
pone implementar el teletrabajo, programas de sa-
lud y bienestar, oportunidades de crecimiento que 
son factores relevantes a la hora de decidir si un 
trabajador joven se queda. Además, a los jóvenes 
hoy les interesa seguir estudiando y capacitándose 
para estar a la vanguardia. Una compañía que les 
apoye con flexibilidad de tiempos y con incentivos 
económicos para estos fines, genera un factor de-
cisivo para ellos. Por otro lado, los entornos menos 
rígidos y con políticas más abiertas permitan a los 
jóvenes interactuar entre todos los niveles.

•	 Se propone establecer un programa para los traba-
jadores que van ganando experiencia en la empresa 
para ir escalando posiciones, asignándoles progresi-
vamente mayor responsabilidad, con un cargo ade-
cuado al nuevo nivel. Por supuesto, esto también se 
debe reflejar en un aumento de retribución.
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GLOSARIO  
Análisis de Datos: El proceso de examinar, limpiar, trans-
formar y modelar datos con el objetivo de descubrir pa-
trones, tendencias y obtener información relevante.

R: Un lenguaje de programación y entorno de software uti-
lizado para el análisis estadístico y visualización de datos.

DataFrame: una estructura de datos en R que organiza 
los datos en filas y columnas, similar a una tabla de una 
base de datos.

Variable: una característica o atributo que se está midien-
do o registrando, como la edad, el ingreso o la temperatura.

Vector: una estructura de datos unidimensional que al-
macena valores del mismo tipo, como un vector numéri-
co o un vector de caracteres.

Factor: una variable categórica en R que representa cate-
gorías o niveles, como “Bajo”, “Medio” y “Alto”.

Gráfico de Barras: un tipo de gráfico que representa da-
tos categóricos usando barras verticales u horizontales de 
diferentes longitudes.

Histograma: un gráfico que muestra la distribución de 
una variable numérica en intervalos o “bins”.

Regresión: un análisis estadístico que examina la relación 
entre una variable dependiente y una o más variables in-
dependientes para predecir valores futuros.

Clustering: un método de análisis de datos que agrupa 
observaciones similares en conjuntos o “clusters” basados 
en características comunes.
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Estadística Descriptiva: el uso de estadísticas para resu-
mir y describir características de un conjunto de datos, 
como la media, la mediana y la desviación estándar.

Test de Hipótesis: un procedimiento estadístico para 
evaluar si hay evidencia suficiente para aceptar o recha-
zar una afirmación sobre una población.

Bootstrap: una técnica de remuestreo que se utiliza para 
estimar la incertidumbre de una estadística al construir 
múltiples muestras a partir del conjunto de datos original.

Correlación: una medida estadística que evalúa la rela-
ción entre dos variables, indicando si cambian juntas y en 
qué dirección.

Box Plot: un gráfico que muestra la distribución de una 
variable en forma de caja, con los cuartiles y los valores 
atípicos.

Machine Learning: un campo de la inteligencia artificial 
que se enfoca en desarrollar algoritmos que permiten a 
las computadoras aprender y mejorar a partir de datos.

Validación Cruzada: una técnica que evalúa el rendi-
miento de un modelo dividiendo los datos en conjuntos 
de entrenamiento y prueba múltiples para reducir el ses-
go de la evaluación.

Modelo Predictivo: un modelo estadístico o de aprendi-
zaje automático que se utiliza para hacer predicciones so-
bre datos no vistos.

API de R: un conjunto de funciones y herramientas que 
permiten la comunicación y la interacción de R con otros 
programas y sistemas.

Paquete de R: una extensión o librería de R que propor-
ciona funcionalidades adicionales, como ggplot2 para vi-
sualización o caret para modelado.

DataFrame Tidy: un formato de datos estructurado de 
manera ordenada que facilita el análisis y manipulación 
de datos utilizando paquetes como dplyr y tidyr.
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Regresión Lineal: un método de análisis que modela la 
relación lineal entre una variable dependiente y una o 
más variables independientes.

Visualización de Datos: la representación gráfica de da-
tos que ayuda a comprender patrones, relaciones y ten-
dencias en los datos.

Efecto de Interacción: una relación entre variables que 
afecta la respuesta de manera conjunta, en lugar de for-
ma independiente.

Reducción de Dimensión: la técnica para reducir el nú-
mero de variables en un conjunto de datos, como PCA 
(Análisis de Componentes Principales).

Overfitting: un problema en el modelado que ocurre 
cuando un modelo se ajusta en exceso a los datos de en-
trenamiento y tiene un mal rendimiento en datos no vis-
tos.

Curva ROC: una representación gráfica de la sensibilidad 
frente a la especificidad de un modelo de clasificación.

P-valor: una medida que ayuda a evaluar la evidencia en 
contra de una hipótesis nula en un test de hipótesis.
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