3. PRINCIPALES DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

3.1. Modelos especificos discretos. Binomial. Poisson

3.2. Modelos especificos continuos. Distribucion Normal

3.3. Simulacién y visualizacion informética. Relaciones entre modelos
3.4. Teorema central de limite

3.5. Distribuciones derivadas de la Normal.

3.6. Funciones en R

En este tema vamos a desarrollar algunos de los principales modelos de probabilidad
tanto discretos como continuos. Por modelo de probabilidad “D” ( o distribucion-tipo
“D”, a menudo, simplemente “distribucién D”) un conjunto de distribuciones de
probabilidad que tienen su funcién de distribucién ( o de cuantia/ densidad) con la
misma estructura matematica habitualmente dependiente de uno o varios parametros.

Aunque hay una enorme cantidad de distribuciones especificas de uso habitual las
mas importantes:

e Entre las distribuciones de variables discreta son la Distribucion Uniforme de
variable discreta, Distribucion Binomial, la Distribucion de Poisson, ( en menor
medida, D. Hipergeométrica).

e Entre las continuas: Distribucién uniforme de variable continua, Distribucién
Normal, (en menor medida, exponencial, Gamma, Beta).

A las que hay que afadir un pequefio grupo de distribuciones derivadas de la Normal
de aplicacion en el muestreo y gran importancia en la Inferencia estadistica:

Distribucion ¥ ( jhi-dos, Chi-dos, o Jhi-cuadrado) de Pearson, t de Studenty F de
Snedecor.

3.1. Modelos especificos discretos.
3.1.1. Distribucién uniforme de variable discreta.

Es una distribucion muy sencilla que asigna probabilidades iguales a un conjunto finito
de puntos del espacio. Modeliza fendmenos en los que tenemos un conjunto de n
sucesos posibles, cada uno de los cuales con la misma probabilidad de ocurrir. Si
aleatorizamos de forma que cada uno de éstos sucesos se corresponda con un
namero natural del 1 al n obtendremos una distribucién uniforme. Tendremos un Gnico
parametro, n

Su funcién de cuantia definida para los valores de x = { 1, 2, ..., n} vendra dada
por la constante:
PX)=1/n parax={1,2,... ,n}

X X 1 X
Su funcién de distribucion vendra dada por F(x) =P(X <x)=> P(X)=> ===
=) i n N
Es facil ver que su media y su varianza son, respectivamente:
n+1 , n°-1
O =

u=E(x) > 5




3.1.2. Distribucion Binomial (ver en CEACES)

Es quizé& la mas distribuciébn méas importante de las de variable discreta. Tiene
aplicacion en la modelizacion de la distribucion de la variable aleatoria :
X=“Numero de resultados de cierto tipo (digamos resultados A, éxitos) en situaciones
donde se repiten n pruebas dicotomicas independientes en las que P(A)=p es
constante.
A este tipo de situaciones se les conoce como “procesos de bernouilli”
e Se realizan pruebas ( en este caso un numero determinado) separadas o
separables
e Cada prueba puede dar dos resultados mutuamente excluyentes (dicotomia)
digamos Ay A ( Ay noA)
e La probabilidad de obtener un resultado A es constante en todas las pruebas y
la llamaremos p. Obviamente la probabilidad de obtener un resultado A ,
también es constante en todas las pruebas y la llamaremos q. p+q=1
Es facil ver que en estas circunstancias :
El recorrido de X, es {0,1,2,3,..., n} y que su funcion de cuantia obedece a la
expresion:

— — — n X ~ (N=X)
P()=P(X =) (X]pq

en donde n :n—!
X)) xl(n-=x)!

es el nimero de combinaciones de n elementos tomados de x en X
y se corresponde con el nimero de formas distintas ( en distintos 6rdenes)

en que se pueden dar X resultados A y n-x resultados no-A en n pruebas

Cuando X cumple estas condiciones estamos ante una variable que sigue una
distribucion binomial de parametro n y p ( n es un nimero natural y 0<p<1)

Lo representamos como X->B(n,p)

A partir de aqui no es dificil obtener los valores que toman sus principales indicadores:

u=E(x)= Zn:x.P(x) =np

o’ =var(x)=E[(x- E(x))]2 =npq  (méxima para p=g=0.5)
Moda(x)=mo/: np—g<mo<np+p (puede haberunao dos)

asimetria: y, = f};_p (Simétrica para p=q=0.5)
npq

curtosis : y, = 1-6pq (' minima para p=q=0.5)
npq

La forma mas facil de calcular media, varianza, asimetria y curtosis es a partir de su
FGM , derivandola sucesivamente en el punto t=0 y obteniendo asi a, =E(x)=¢"(t=0).

Y su FGM es:


https://www.uv.es/ceaces/base/modelos%20de%20probabilidad/binomial.htm

o(t)=E[e" |= Zn:etx -P(X) =Zn:(2je“ pq™ =Z(ZJ( pe') g =(pe' —q)"

=1

Cuando n=1 ( s6lo hay una prueba estamos ante lo que se conoce como distribucion
dicotomica, binaria o de Bernouilli.

Si p y g no son constantes ( las pruebas no son indepependientes; si se trata de
extracciones no hay remplazamiento estamos ante lo que se conoce como Distribucién
Hipergeométrica ( ver cuadro resumen, mas abajo )

Visualizacion de la Binomial : https://www.desmos.com/calculator/csmbplsmwr

3.1.3. Distribucion de Poisson (ver en CEACES)

Esta distribucion es una de las mas importantes distribuciones de variable discreta.
Sus principales aplicaciones hacen referencia a la modelizacién de situaciones en las
que nos interesa determinar el nimero de hechos de cierto tipo que se pueden
producir en un intervalo de tiempo o de espacio, bajo presupuestos de aleatoriedad y
ciertas circunstancias restrictivas. Otro de sus usos frecuentes es la consideracion
limite de procesos dicotomicos reiterados un gran numero de veces si la probabilidad
de obtener un éxito es muy pequefia (convergencia Binomial / Poisson )

Esta distribucién se puede hacer derivar de un proceso experimental de observacién

en el que tengamos las siguientes caracteristicas

- Se observa la realizacion de hechos de cierto tipo durante un cierto periodo
de tiempo o a lo largo de un espacio de observacién

- Los hechos a observar tienen naturaleza aleatoria; pueden producirse o no de
una manera no deterministica.

- La probabilidad de que se produzcan un nimero x de éxitos en un intervalo de
amplitud t no depende del origen del intervalo (Aunque, si de su amplitud)

- La probabilidad de que ocurra un hecho en un intervalo infinitésimo es
practicamente proporcional a la amplitud del intervalo.

- La probabilidad de que se produzcan 2 o mas hechos en un intervalo
infinitésimo es un infinitésimo de orden superior a dos.
En consecuencia, en un intervalo infinitésimo podran producirse 0 6 1 hecho pero
nunca mas de uno

- Si en estas circunstancias aleatorizamos de forma que la variable aleatoria X
signifiqgue o designe el "numero de hechos que se producen en un intervalo de tiempo
o de espacio”, la variable X se distribuye con una distribuciéon de parametro A.

El parametro de la distribucién es, en principio, el factor de proporcionalidad para la
probabilidad de un hecho en un intervalo infinitésimo. Se le suele designar como
parametro de intensidad, aunque se corresponde con el nUmero medio de hechos que
cabe esperar que se produzcan en un intervalo unitario (media de la distribucién); y
gue también coincide con la varianza de la distribucion.

Por otro lado es evidente que se trata de un modelo discreto y que el campo de
variacion de la variable sera el conjunto de los numero naturales, incluido el
cero: xe{0,1,2,3,...}


https://www.desmos.com/calculator/csmbp1smwr
https://www.uv.es/ceaces/base/modelos%20de%20probabilidad/poisson.htm

Media: #=E(x)=)_x
x=0

Moda: A2-1<moda< A

Funcion de cuantia: P(x)=P(X =x) =
Funcion de distribucion: F(x)=P(X < x)=)_
i=0

Funcioén generatriz de momentos: ¢(t)=e

2 et X
x!

=¢'(t=0)=4

e A

X efllii
il

Aet-1)

Varianza:o® = E[ (x— )’ | = 2

Visualizacién: https://www.desmos.com/calculator/xowiefixg5

RESUMEN DE LAS DISTRIBUCIONES DE V. DISCRETA MAS IMPORTANTES.

Distribucién Situacién/ F.cuantiay rango Media | Varianza
aleatorizacion
Dicotomica Numero de éxitos en P(X) — pqu—x X € {0’1} p pq
X = D(p) una prueba con
p(éxito)=p
n
Numero de éxitosenn | P(X) :( ] p*q"*
Binomial pruebas con p X np npq
X=> B(n,p) constante X e {0,1, . n}
Geométrica Numero de pruebas P(x) = qx—l p Xe {1, 2,..., oo} 1 q
X2>G(p) necesarias para — 2
obtener el primer éxito P P
. . . x—-1 K o X—k
Binomial Numero de pruebas P(x) = p°q k kq
negativa necesarias para k-1 — —
X->BN(k,p) ?b'tener los k primeros | y {k, k +1,...,oo} P p
éxitos
_ . Numero de éxitos en n [ij_[ Ng ]
Hipergeométrica pruebas de extraccion | pyy -\ X\ x99 min(n, Np)} N—n
X>H(N,n,p) sin reposicién sobre [’:J np N —1 Pq
una poblacién de
tamafio N
Numero de hechos que
Poisson ocurren en un e—ﬂ/gvx
X=>P(A) intervalo (espacio) P(x)= Xe {O,l, ..oo} A A
unitario supuesto
homogeneidad dete
imposibilidad de
simultaneidad
Uniforme  de | Numeral del individuo 1 n+1 2 _
variable seleccionado de entre | P(X) = n Xe {:L 2,... n} S (I’l 1)
discreta n equiprobables 12



https://www.desmos.com/calculator/xowiefjxg5

Para muchas de estas distribuciones podemos calcular sus probabilidades con la

aplicacion libre CaEst o

podemos obtener muestras y representaciones graficas.

través del entorno R o R-Commander donde también

En esta tabla aparecen los comandos en codigo con los que podemos manipular en R
algunas de esta distribuciones

Distribucion | F. cuantia F. Distribucién Inversa de F(x) Generacion de
cuantil una muestra
Binomial dbinom(x,n,p) pbinom(x,n,p) gbinom (prob,n,p) rbinom (nn,n,p)
B.Negativa | dnbinom(x,k,p) pbinom(x,k,p) gbinom (prob,k,p) rbinom (nn,k,p)
Poisson dpois(x,A) ppois(x, A) gpois (prob, A) rpois (nn, A)
Hipergeom. | dhyper(x,Np,Nq,n) | phyper(x,Np,Nq,n) | ghyper(pr,Np,Nqg,n) | rhyper(nn,
Np,Ng,n)
Geométrica | dgeom(x,p) pgeom(x,p) ggeom(prob,p) rgeom(nn,p)

(Otras muchas distribuciones también son susceptibles de ser tratadas con
commandos similares dnombre(x, parametros),pnombre(x, parametros),
gnombre(prob,pardmetros),rnombre (nn,pardmetros) ,donde nombre es una
abreviatura del nombre de la distribucion)

Ejemplo:

#valor que cubre un 90% de probabilidad en una BN(k=3, p=0.3)

gnbinom(0.9,3,0.3)

#grafica funcion de cuantia(?) de una B(n=10,p=2)

x<-seq (0,10)

y<-dbinom(x,10,0.2)

plot(x, y, type = "h", xlab = "x", ylab = "P(X)", xlim = c(0,

+10), ylim =c(0,0.5) )

#grafica de la F. distribucion de una P(lambda=5)

y1<-ppois(x,5)

x<-seq (0,10)

plot(x, y1, type ="I", xlab = "x", ylab = "F(X)", xlim = c(0,
+10), ylim =c(0,1) )

#muestra aleatoria de 100 datos procedentes de una H(N=52,n=5,p=0.25) con histogramma

muestra<-rhyper(100,13,39,5)

hist(muestra)

3.1. Modelos especificos continuos.

3.1.1.Distribuciéon uniforme de variable continua.

Como su nombre indica el planteamiento de la distribucion es el hecho de que la probabilidad
se distribuye uniformemente a lo largo de un intervalo . Asi : dada una variable aleatoria
continua, X, definida en el intervalo [a,b] de la recta real, diremos que x tiene una distribucion
uniforme en el intervalo [a,b] cuando su funcidn de densidad para sea:

4

U'|
T =
o

f(x) :i para x € [a,b]
b-a

& - - — —
=




Y la funcién de distribucién :

g 05 X<a
X 1 —
F(X) = P(x< D) =4[ dri= — % G aiX<h
&b—a bh-a
1si X2b
Flx)
1]
. \
a b

La media es, obviamente el valor central del intervalo:
b
X—a (b+a)
=E(X)= dx =
1=E(X) {b_a -
(b-a)°
12

Y lavarianza: o? =

#distribucion uniforme

runif(5,0,10)#muestra de tamafio 5 de una uniforme [0,10]
dunif(1,0,10);dunif(3.5,0,10)#f. de dendidad (f=1/10=0.1)
punif(7.3,0,20)# funcion de distribuciéon de 7.3 de U[0,20]
qunif(0.75,10,50)#percentil 75 de U[10,50]

3.1.2.Distribuciéon exponencial

La distribucion exponencial sirve para modelizar el lapso de tiempo entre dos eventos
consecutivos de Poisson que ocurren de manera independiente y a una frecuencia
constante. Esta distribucién se emplea para problemas de tiempo, de tiempo de fallo,
lineas de espera, supervivencia etc. En otras palabras, en un proceso de Poisson
donde se repite sucesivamente un experimento a intervalos iguales de tiempo, el
tiempo que transcurre entre la ocurrencia de dos sucesos consecutivos sigue un

modelo probabilistico exponencial.
Funcioén de densidad



ae™ x>0
f(x)= ,
0 en los demas casos

E(X)=1/a y Var (X)=1/a*

#distribucion exponencial

rexp(3,5)# muestra de tamafio 3 de una exp(alfa=5)
dexp(2,10)#f. de densidad en 2 de una exp(alfa=10)
pexp(2,0.5)#F. de distribucion en 2 exp(alfa=0.5)
gexp(0.5,0.03)#mediana de exp(alfa=0.03)

curve(dexp(x, 0.03), 0, 40)#grafica de la densidad exp(0.03)

3.2.3.Distribuciéon normal
Decimos que una variable aleatoria continua X se distribuye como una normal, o que

se distribuye normalmente con parametros (u, 0), lo que representamos como:
X-> N(u, o) cuando su funcién de densidad.

2
Afxn
20 ©

f(x) = —c\;ﬂe

Se comprueba que la esperanza matematica y la varianza son respectivamente los
parametros uy o° (o es la desviacion tipica) de la funcién de densidad.

Xe]-00,00[

La representacion gréafica de esta funcion de densidad f(x), da lugar a una curva
campaniforme perfecta con maximo en el punto de abscisa x= p y el punto de inflexién
sobre y +0. La curva es ademas simétrica respecto del eje de abscisa en el punto x=
y tiene por asintota horizontal ese mismo eje de abscisas.

p—o MK pto

Decimos que una variable aleatoria Z absolutamente continua se distribuye como una
normal, o que se distribuye normalmente con parametros (0,1) cuando su funcién de
densidad sea la de una normal con y=0 y 0=1y se denota Z->N (0,1).

La funcion de densidad seré:



La distribucién normal conserva la linealidad en todas sus formas.

1) Si X N(uy, 0y )

entonces una transformacion lineal de X, digamos Y=a+bX,
también sera una variable aleatoria normal con uy=a+buy y o,=b.oy
esto es,

Y-> N(u,=a+byy ; 0,=b.oy)
La tipificacion y su transformacion inversa son casos particulares de esto.

2) Teorema de adicion:
La suma de variables normales independientes es también una variable aleatoria
normal con media, la suma de las medias y varianza, la suma de las varianzas.

Sean X e Y dos variables aleatorias independientes y tales que:
X—>Nlux;ox]
Y->N[uy;oy]

queremos comprobar que la variable U=X +Y es tal que:

U N[,uxﬂuy; fgi+gi]

Resultado trivialmente extrapolable a cualquier nUmero de variables sumando.

Ejemplo: Dos variables X e Y son independientes y , ademas se distribuyen
normalmente de manera que: X-> N(2;1)
mientras que Y->N(4;2) ; si Z=X+Y

la distribucion y parametros de la variable Z sera: Z— N(6 ; 2,236)

A=A M =246

\/c:-‘x 1 +0=.f5

3) Teorema fundamental:

Cualquier combinacion lineal de variables aleatorias normales independientes
Da como resultado una nueva variable normal

cuya media sera la misma combinacién lineal de las medias

y cuya varianza sera la combinacion lineal de las varianzas con los términos
elevados al cuadrado y sin término independiente, esto es:



Sean las variables aleatorias X;, con i=1,2,3,...n, todas ellas independientes tales que:
= v T , .
X N(’d{z ‘g‘) y sean los numeros reales a j con i=0,1,2,3,...n

n
la variable combinacion lineal : Y =a,+a X, +a,X, +...+a,X, =4, JrZaiXi
i=1

se distribuird segn :Y — N|ag+ Y a4 ; /Za?af
i=1 i=1

4) Linealidad en el caso mas general.

Cualquier combinacion lineal de variables aleatorias normales aungque no sean
independientes sigue también una distribucién normal con media, la misma
combinacién lineal de las medias y con varianza, la combinacion lineal de las
varianzas con los términos elevados al cuadrado y sin término independiente a la
que hay que afadir el término de los dobles productos de los coeficientes y
covarianzas correspondientes.

Es decir :

Si tenemos n variables aleatorias normales

X~ N(,z(! i:’er

pero no independientes de modo que :

oy =cov(X;, X;) = p;0;0; son las correspondientes covarianzas entre X; e X;
entonces

n
la variable combinacion lineal : Y =a,+a X, +a,X,+...+a,X, =4, +Zaixi
i=1

se distribuird segn :Y — N | ag+ > a4 ; \/Za?af +2> 83,0y
i=1 i=1

i#]

En virtud del TCL y otros teoremas limite la distribucién normal es la distribucion
limite de otras en un gran nimero de ocasiones.

3.4. Teorema central del limite. Teoremas limite. Convergencia

Tanto el teorema central del limite (TCL), en sus dos formulaciones mas generales (
Lyounov y Lindenberg-Levy) como otros teoremas limite de gran importancia préactica
se deben enunciar y estudiar adecuadamente en el marco de la llamada teoria de la
convergencia de sucesiones de variables aleatorias. Sin embargo, aqui nos
preocuparemos fundamental de sus condiciones de aplicacion, de su trascendencia de
cara a la inferencia estadistica y de su aplicabilidad practica a distintos contextos.

Antes de ocuparnos del TCL le dedicaremos alguna atencion a otros teoremas de
convergencia de importancia: La convergencia binomial/poisson, el teorema de Moivre
( convergencia binomial / normal), la convergencia Poisson/ Normal.

Convergencia Binomial/ Poisson.



Una variable aleatoria binomial (n,p) tiende a ir asemejandose en su distribuciéon a una
variable Poisson con A = np conforme el parametro n va creciendo hacia infinito a la
vez que el pardmetro p decrece hacia cero ( a la misma velocidad: el producto np es
de una magnitud finita moderada).

Esta tendencia a asemejarse la entendemos como que su funcién de cuantia va
convergiendo cada vez mas hacia la f. de cuantia de una distribucion de Poisson:

: . (n o e™.(np)’ .
limP(x| X = B(n, p)=lim| |p*@-p)"™* =——"L =P(x| X = Pois(1 =np))
n—w n—-o| ¥ X!
p—0 p—0
Este resultado permite, en la practica resolver problemas relativos a variables
binomiales con n grande y p pequefia como si fueran variables de Poisson.
Visualizacion con R :
#convergencia binomial-poisson
n<-c(10,100,1000,10000)
p<-c(0.2,0.02,0.002,0.0002)
windows()
par(mfrow=c(4,2))
for(i in 1:length(n)){
dif=sum(dbinom(0:10,n[i],pli])-dpois(0:10,lambda=n[i]*p[i]))/10
plot(dbinom(0:10,n[i],p[i]),type="h", col="green",
xlab="x",ylab="cuantia" ,main=paste("Binomial n=",n[i],"p=",pli]))
plot(dpois(0:10,lambda=n[i]*p[i]),type="h",col="blue",main="Poisson lambda=2",

xlab="x",ylab="cuantia", sub= paste("diferencia media entre cuantias=",dif))

Binomial n= 10 p= 0.2 Poisson lambda=2

T N S
2 4 (1] ] 10 2 4 6 ] 10

cuantia
000 020
1111111
cuartia
000 020

x
diferencia media entre cuantias= 8.30822435842927e-07

Binomial n= 100 p= 0.02 Poisson lambda=2
3 8§ ] s 851
£ ° E ° 4
3 3
= ° g1 ‘ L
= T T T T T = T T 1
2 4 [+ g 10 2 4 1 g 10
x X
diferencia media entre cuantias= 2.66219598385193e-07
Binomial n= 1000 p= 0.002 Poisson lambda=2
=2 &7 a 8§17
E °1 E 7
3 3
® 81 = ‘ o
= T T T T T = T T 1
2 4 ] 2 10 2 4 (1 g 10
x x
diferencia media entre cuantias= 3.01379636069545e-08
Binomial n= 10000 p= 2e-04 Poisson lambda=2
o 57 o 57
t o E o
5 ] 5 ]
o 2 ] o 27 | 1 ' .
= T T T T T =2 T T T - T
2 4 [+ g 10 2 4 6 g 10
x X

diferencia media entre cuantias= 3.05102770250881e-09



Teorema de Moivre

El Teorema de Moivre garantiza que una sucesion de variables aleatorias que siguen
distribuciones binomiales con parametro n cada vez mas grande de forma creciente
converge a una variable aleatoria Normal con media, np y varianza, npg.

{X.} X B(n,p) converge cuandon>w a Y / YDN(u=np;c=(npq)*?)

Visualizacién con R :

#teorema de Moivre

n<-¢(10,100,1000,10000)

p<-c(0.2,0.2,0.2,0.2)

infer<-matrix(NA,nrow = 1,ncol=length(n))
super<-matrix(NA,nrow = 1,ncol=length(n))

for(i in 1:length(n)){
infer[i]<-max(0,floor(n[i]*p[i]-floor(4*sqrt(n[i]*p[i]*(1-p[il)))))
superli]<-floor(n[i]*p[i]+floor(4*sqrt(n[i]*p[i]*(1-pl[i]))))

}

windows()

par(mfrow=c(2,2))

for(i in 1:length(n)){

plot(dbinom(infer[i]:superli],n[i],p[i]),type="h" xlab=NULL,ylab=NULL,
main=paste("Binomial n=",n[i],"p=",pl[i]) )

1
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Convergencia Poisson/ Normal
De igual forma, la distribucion convergen también a distribucion normal conforme su
parametro A tiende a infinito.

Visualizacién con R:

#CONVERGENCIA pOISSON /nORMAL

lambda<-c(10,100,1000,10000)
infer<-matrix(NA,nrow = 1,ncol=length(n))
super<-matrix(NA,nrow = 1,ncol=length(n))
for(i in 1:length(lambda)){

infer[i]<-max(0,lambdali]-floor(4*sqrt(lambdali])))
superli]<-lambdali]+floor(4*sqgrt(lambdali]))

!

windows()

par(mfrow=c(2,2))

for(i in 1:length(n)){
plot(dpois(infer[i]:super|i],lambdali]),type="h",xlab=NULL,ylab=NULL,

main=paste("Poisson lambda=",lambdali] ))

}
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Vemos como en un sentido muy amplio parece que casi cualquier disrtibucién cuando
sus parametros crecen empieza aproximarse cada vez mas a una distribucion normal
y, efectivamente es asi bajo condiciones bastante generales que son las que se
consignan en los llamados TCL.

TCL (forma de Lindeberg-Levy):

La suma de un gran namero (n) de variables aleatorias independientes todas ellas con
la misma distribucién de igual media e igual varianza tiende a distribuirse con una
distribucion normal con media, n veces la media comdn y varianza, n veces la varianza
comun.

X1, X,,..., X, todas independientes dosados y X, — Distrib.[x, o]

entonces si n — oo : la variable S=> X; | S — N[nu;o, =Vno’]

i=1

S > N[nu;o, =aﬁ]

Obviamente si a esta variable suma (S) la dividimos por el nimero de sumandos el
resultado también serd una variable normal, por la linealidad de la distribucién normal.

Y este cociente no es otra cosa que la media aritmética de esas n variables aleatorias.
X;, X,,..., X, todas independientes dosados y X, — Distrib.[x, o]
n
2%

entonces si n — oo : la variable X =-L— =
n

S|w;m

S o
| X, > N[ujox =—F

\/ﬁ]

la normalidad esta garantizada por la linealidad y la media y desviacién tipica resultan de:

S e
var[X, ] = var[> ]_Var:[s] nni;z:%Z:DT[)_(n]:a/var[)_(n]:\/%:—

La transcendencia del TCL en el muestreo y la inferencia viene del hecho de que si
realizamos una muestra aleatoria (con reposicion) de una poblacion, cada dato
extraido es unav.a. cuya distribucién es la de la poblacion cuya esperanza es la
media de la poblacion y cuya varianza es la de la poblacién ( para todos los datos ).

Si la muestra es con reposicion cada dato es independiente de todos los demés y por
lo tanto se cumplen las condiciones del TCL.:

La media de una muestra aleatoria (con remplazamiento) tendera a distribuirse
con una Normal si la muestra es lo suficientemente grande.

Visualizacion en R :



Install.packages(“TeachingDemos”)
library(TeachingDemos)

example(clt.examp)
) sample size =5
sample size = 1
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3.5.Distribuciones derivadas de la normal

A partir de determinadas transformaciones de variables normales se generan algunas
variables cuyas distribuciones son de vital importancia en la inferencia sobre
poblaciones que o bien son normales o bien son aproximadamente normales. Entre
estas estan la distribucién X2 (Chi-dos Jhi-dos, Jhi-cuadrado, Chi-cuadrado) de
Pearson, la distribucion t de Student y la distribucién F de Snedecor.

x> de Pearson (Chi-dos ):

A partir de n variables normales[0,1] independientes: Z1,Z22,...,Zn si las elevamos al
cuadrado y las sumamos obtendremos una variable aleatoria cuya distribucion
llamaremos distribucion ¥* de Pearson con n grados de libertad. Y= ¥°,

En ceaces: http://www.uv.es/ceaces/normaMu/chi2/chi2.htm

#chi-dos
ind <-c(1, 2)
for (iinind){
curve(dchisq(x, df =), 0, 10, add = TRUE)
1

ind <- (3, 4,10, 15)
for (i inind){

curve(dchisq(x, df =), 0, 10, add = TRUE)
1

Distribucién t de student.:
Dada una variable aleatoria z que siga una N[0,1] y otra variable Y- %*, independiente
de la anterior:


http://www.uv.es/ceaces/normaMu/chi2/chi2.htm

. YA . . . -
El cociente t = _Y sera una nueva variable aleatoria que seguira unat de Student
\A n

con n grados de libertad ( t,)

#t de student
curve(dt(x, df = 30), from =-3, to =3, lwd = 3, ylab ="y")
ind <-c(1, 2, 3,5, 10)
for (iinind){
curve(dt(x, df =), -3, 3, add = TRUE)
1
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En CEACES: http://www.uv.es/ceaces/normaMu/t/t.htm



http://www.uv.es/ceaces/normaMu/t/t.htm

F de Snedecor:

Dadas dos variables independientes X e Y ambas con distribuciones y* el cociente
entre ambas conveniente divididas por sus grados de libertad ser4 una nueva variable
aleatoria cuya distribucion serd una F .

Ay X eY independientes

e m
Y

Queda claro por tanto que la distribucién F de Snedecor tiene dos pardmetros , que son
m y n ; grados de libertad del numerador , grados de libertad del denominador.

—-F,,

En CEACES: http://www.uv.es/ceaces/normaMu/f/f.htm

#F de snedecor
m <- c(4, 15)
n <-¢(10, 5)
for (i in m){
for(jinn){
curve(df(x, i,j), 0, 10, add = TRUE)
1


http://www.uv.es/ceaces/normaMu/f/f.htm

