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Sección 1: Introducción 2

Caṕıtulos 10 y 12: completos

Tema 4. Repaso a las Distribuciones de Funciones de Variables Aleatorias. Distribuciones
Asociadas al Muestreo. Distribuciones Asintóticas
(1 semana como mucho, se supone que los alumnos ya conocen parte o todo)

Caṕıtulos 8 y 9 del manual de Alfonso Novales “Estad́ıstica y Econometŕıa”

1. Introducción.

2. Distribución de combinaciones lineales de variables aleatorias

3. Distribución de la media muestral. El caso Normal.

4. Distribución de combinaciones lineales de variables Normales independientes.

5. Distribuciones asociadas a Normales tipificadas. Las distribuciones chi-cuadrado y t de Student.

6. Distribución de la varianza y cuasivarianza muestrales en poblaciones Normales

7. Distribución de diferencias de medias muestrales

8. Distribución F de Fisher-Snedecor

9. Convergencia de sucesiones de variables aleatorias. Ley de los grandes números, teorema de Slutsky
y Khintchine y Teorema Central del ĺımite.

Caṕıtulos 8 y 9 de Novales (1997), también puede consultar Peña (2001, Caṕıtulos 5, 7 y 8); López
Cachero (1992, Caṕıtulos 23, 24, 25, 26, y 29); Mittelhammer (1996, Caṕıtulos 5, y 6); Casella y Berger
(2002, Caṕıtulo 5); Spanos (1986, Caṕıtulos 11 y 12); Spanos (1999, Capitulos 11 y 12); Rao (2002, Sección
3.b)

1. Introducción

⇑ De (S, B, P (·)) a un modelo de probabilidad: historia en śımbolos 1

S → RX

(B, P (·)) → {fX (x;θ) , θ ∈ Θ}
Llamamos Soporte al conjunto RX de posibles valores de la v.a.
Llamamos Modelo de Probabilidad a la familia o colección de funciones de densidad

Φ = {fX (x;θ) , θ ∈ Θ, x ∈ RX}
Llamamos Espacio Paramétrico al conjunto θ ∈ Θ de posibles valores de los parámetros de las funciones
de densidad.

⇑ Modelado emṕırico 2

1. Postulamos a priori una familia de densidades como mecanismo estocástico subyacente.
a) debemos elegir aquel Modelo de Probabilidad más adecuado a los datos

histograma → fX (x;θ)
datos pueden restringir RX y espacio paramétrico, Θ

b) Elegimos una familia (no una función en particular)

Φ = {fX (x;θ) , θ ∈ Θ, x ∈ RX}
donde los parámetros son desconocidos.

2. Inferencia estad́ıstica ⇒ modelo de probabilidad (Tema 4 y siguientes)
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Figura 1: Esquema del proceso de modelado emṕırico

⇑ Inferencia estad́ıstica 3

Estudiar propiedades y/o relaciones estocásticas de poblaciones

X : Renta familia Madrileña
Y : Renta familia Barcelonesa

Podemos preguntarnos por

E (Y) = 10000?; E (Y) ∈ (8000, 15000)?;
EY|X (Y | 5000) > E (Y)?;

Var (Y) > Var (X) ; P (Y > X) ; fY (y) ∼ N(µY , σ2
Y)

Conociendo fXY (x, y;θθθ) respuesta inmediata.

Pero...
A veces sólo conocemos fXY (x, y) pero no θ (Inferenc. paramétrica)

A veces ni siquiera conocemos fXY (x, y) (Inferenc. no paramétrica)

⇑ Esquema Parte de Inferencia 4

Estimación puntual vs Intervalo de Confianza

Contraste de hipótesis (“Ta de la decisión”)
• Paramétricos: θ en fX (x;θ)
• No paramétricos: (Distribución, Homogeneidad, Independencia)

Inferencia estad́ıstica obtiene conclusiones a partir de los datos observados (la información muestral).
Mediante distintos procedimientos deducimos la ley estocástica que ha generado los datos observados.

2. Inferencia paramétrica

⇑ Parámetros y momentos: ¿Qué relación hay? 5

Momentos Teóricos (o momentos de una distribución): valor esperado de funciones g(X)

E (g(X)) =
∫

RX

g(x) · fX (x;θ) dx

por tanto son funciones h(θ;x) de los parámetros

E (g(X)) = h(θ;x)

Inferencia: sobre valor de θ mediante momentos muestrales (dada x).
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Los momentos de una distribución se definen en función de la esperanza matemática de funciones g(X);
es decir, en el caso continuo:

E (g(X)) =
∫

x∈RX

g(x) · fX (x;θ) dx,

y en el caso discreto;

E (g(X)) =
∑

x∈RX

g(x) · fX (x;θ) ≡
∑

x∈RX

g(x) · PX (x;θ) .

Por tanto, los momentos teóricos son función de los parámetros θ de las funciones de densidad.
A su vez, los momentos teóricos están relacionados con los momentos muestrales de la estad́ıstica

descriptiva (media, varianza, etc.)
Todo esto nos permite indagar sobre los valores de los parámetros desconocidos θ a través de las

medidas de estad́ıstica descriptiva.
Eligiendo formas espećıficas para g(X) :

g(X) = Xr; g(X) = (X − E (X))r; g(X) = etX ; . . .

donde r = 1, 2, . . . y t ∈ (−k, k); obtenemos distintas h(θ) relacionadas con momentos de fX (x;θ).

⇑ Inferencia estad́ıstica 6

Llamamos modelo muestral de tamaño n, X, a

X ≡ (X1, X2, . . . , Xn)

y llamamos muestra a una realización de X

x ≡ (x1, x2, . . . , xn) ∈ Rn
X .

Supondremos los datos observados como realizaciones del modelo muestral (i.e., una muestra).

⇑ Inferencia estad́ıstica 7

Modelo estad́ıstico
1. Modelo probabiĺıstico

fXi
(xi;θ)

2. Modelo muestral

X = (X1, X2, . . . , Xn)

⇒
Distribución conjunta de X

fX(x,θ)

Datos observados (muestra)

x = (x1, x2, . . . , xn)

Realización de X
(un punto del soporte Rn

X)

⇒

�

Inferencia estad́ıstica

Estimación

Contrastación

Predicción

Recuérdese el ejemplo de la geometŕıa eucĺıdea (modelo estad́ıstico), la pared los datos) y la indagación
sobre la longitud de su diagonal (valor de ciertos parámetros) del Tema 1.
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⇑ Estad́ıstico 8

Llamamos estad́ıstico a una función del modelo muestral

g(X1, X2, . . . , Xn) ≡ g(X);

es por tanto v.a.

Sus momentos respecto al origen son

E
([

g(X)
]r) =

∫
· · ·
∫

Rn
X

[
g(x)

]r
fX(x,θ)dx1 · · · dxn

donde x ≡ (x1, x2, . . . , xn) ∈ Rn
X .

⇑ Muestreo aleatorio simple 9

El muestreo aleatorio simple (m.a.s.) supone que Xi son idéntica e independientemente distribuidas

Xi ∼ iid; i = 1, . . . , n.

Por tanto, fX1 (x) = fX2 (x) · · · = fXn (x) = fX (x) ;
es decir, cada xi proviene de una misma población.
Además (por la independencia)

fX1,...,Xn
(x1, . . . , xn) =

n∏
i=1

fXi
(x) = (fX (x))n

y

MX1,...,Xn
=

n∏
i=1

MXi
= (MX)n

3. Estimación puntual y por intervalos (repaso)

⇑ Estimación 10

Supongamos una muestra aleatoria simple (m.a.s.)

x ≡ (x1, x2, . . . , xn);

realización del muestreo aleatorio simple (modelo muestral)

X ≡ (X1, X2, . . . , Xn) con fX (x;θ) .

Buscamos un valor para el vector θ que “de algún modo” es más acorde con la muestra x.

⇑ Estimador puntual 11

x es una de las posibles realizaciones de X.
Buscamos una regla que elija un valor de θ para cada x.

Espacio muestral Espacio paramétrico

g(·)

Θ

θ̂x

Rn
X

estimación: θ̂ = g(x1, x2 . . . , xn) = g(x)
(Resumen de algún aspecto de la información muestral)

estimador: θ̂ = g(X1, X2, . . . , Xn) = g(X)
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⇑ Estimador puntual de la esperanza 12

Segunda muestra

Tercera muestra

Primera muestra

9 13 10

10 14

1110 12 11

11.5 11.5

10.6

1212

x = 10.6

x = 11

x = 12

Modelo muestral: (X1, X2, X3)

Estimador: bθ = (X1 + X2 + X3)/3
Primera muestra: x = (10, 12, 11)

Estimación con primera muestra: bθ = 11
(es un valor puntual, una realización de bθ)

Boxmodels (Sumas y medias)

⇑ Estimador puntual 13

Existen infinidad de posibles estimadores.
problema de la elección (Insesgadez, eficiencia).
• Máxima verosimilitud
• Mı́nimos cuadrados
• Método de los momentos
• Otros.

Estimación puntual es tan sólo una realización de θ̂.
Estimación puntual es poco informativa.
Podemos decir más si conocemos la distribución de θ̂.

⇑ Estimador por intervalos 14

Buscamos una regla que elija, para cada x, un conjunto de valores que pueda contener el verdadero valor
de θ con cierta probabilidad.

�����
�����
�����
�����
�����
�����

�����
�����
�����
�����
�����
�����

RX

Espacio muestral Espacio paramétrico

Θ

x g(·)

Deseamos que:
el conjunto sea pequeño (precisión)

la probabilidad de que el verdadero θ pertenezca al conjunto sea grande (confianza)

http://ecocuan.ccee.ucm.es/cursos/claroline/document/goto/?url=%2FSoftware%2FJAVA%2Fpaginas_java%2Fboxmodel.html
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⇑ Estimador por intervalos 15[
h(θ̂1), h(θ̂2)

]
= g(X(n))

de tal manera que
P
(
h(θ̂1) ≤ θ ≤ h(θ̂2)

)
= (1− α)

donde
(1− α) es el nivel de confianza.

Buscamos que (1− α) sea grande; y (θ̂2 − θ̂1) sea mı́nimo.

(Generalmente se fija (1− α) y se busca que ( bθ2 − bθ1) sea mı́nimo.)

Necesitamos la distribución de g(X(n))

4. Distribuciones asociadas al muestreo (repaso)

4.1. Distribución de la media muestral

⇑ Distribución de la media muestral: bajo normalidad 16

Estimador de la esperanza cuando la varianza es conocida

Sea X ∼ N
(
µ , σ2

)
con σ2 conocida.

Emplearemos como estimador de E (X) la media aritmética

g(X1, . . . , Xn) = x̂ =
1
n

n∑
i=1

Xi

donde

x̂ ∼ N

(
µ,

σ2

n

)
o tipificando

x̂ − µ

σ/
√

n
∼ N(0, 1).

Ejemplo 1.
Distribución del estimador de media muestral bajo normalidad cuando la varianza es

conocida
Sea x m.a.s. entonces Xi ∼ i.i.d. Vamos a derivar la distribución por dos procedimientos

1. Mediante la función generatriz de momentos

Mbx(t) =E
(
etbx) = E

(
et(X1+···+Xn)/n

)
= E

(
e

t
n X1+···+ t

n Xn

)
=MX1,··· ,Xn(t/n) =

↑
indep.

n∏
i=1

MXi(t/n) =
↑

indent. dist.

(MX(t/n))n

Si, además, X ∼ N(µ, σ2), entonces MX(t) = etµ+ 1
2 (t2σ2) y

Mbx(t) = (MX(t/n))n =
(
e

t
n µ+ 1

2 ( t
n

2σ2)
)n

= etµ+ 1
2 (t2 σ2

n )

por tanto

x̂ ∼ N

(
µ,

σ2

n

)
2. Como combinación lineal de Normales

Por una parte, E (Xi) = µ y Var (Xi) = σ2 ya que x es m.a.s.; entonces

E
(
x̂
)

= E

(
1
n

n∑
i=1

Xi

)
=

1
n

∑
E (Xi) =

1
n

n∑
i=1

µ = µ
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y

Var
(
x̂
)

=
1
n2

∑
Var (Xi) =

1
n2

nσ2 =
1
n

σ2

Por otra, puesto que x̂ es combinación lineal de normales, x̂ se distribuye normal.

Por tanto

x̂ ∼ N

(
µ,

σ2

n

)
.

⇑ Distribución de la media muestral: bajo normalidad 17

Dado un nivel de confianza calculamos el intervalo

Puesto que
bx−µ
σ/
√

n
∼ N(0, 1).

P

(
a ≤ x̂ − µ

σ/
√

n
≤ b

)
= 1− α

z1−α
2

0z α
2

µ ∈
[
x̂ ± σ√

n
zα/2

]
; con probabilidad 1− α.

La simetŕıa de la función de densidad de una varaible aleatoria con distribución N (0 , 1) implica que
zα/2 = −z1−(α/2).

⇑ Intervalo de confianza: ejemplo 18

Xi : Renta familia Madrileña i
n = 16;

∑
xi = 2536; Xi ∼ N(µ, 250);

(1− α) = 0.95 =⇒ z0.975 = 1.96
Entonces [

2536
16

±
√

250√
16

1.96

]
= [151, 025; 165, 975]

Cálculo con muestras A, B, C, ...

x̂
A

= 150, 5 → [143.025; 157.975]
x̂

B
= 164 → [156.525; 171.475]

x̂
C

= 155 → [147.525; 162.475]
· · · · · · · · ·

Boxmodels (Intervalos de confianza)

http://ecocuan.ccee.ucm.es/cursos/claroline/document/goto/?url=%2FSoftware%2FJAVA%2Fpaginas_java%2Fboxmodel.html
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⇑ Intervalo de confianza: ejemplo 19

En economı́a generalmente se dispone de una única muestra (no hay laboratorio)
Si queremos aumentar el nivel de confianza...

(1− α) = 0.99 =⇒ z0.995 = 2.57

entonces [
x̂ ±

√
σ2

√
n

2.57

]
= [153, 81; 174, 158]

menor precisión!!

Dado 1− α podemos aumentar la precisión de dos formas
1. disminuir σ2 (poĺıtica de distribución de rentas)

2. aumentar n (tamaño de muestra)

4.2. Distribución de la varianza y la cuasi-varianza muestral

Distribución chi cuadrado: Sea X ∼ N(0, 1). ¿Cómo es la distribución de Y = X2?

FY(y) = P (Y ≤ y) = P
(
X2 ≤ y

)
= P

(
−√y ≤ X ≤ √

y
)

= FX(
√

(y))− FX(−
√

(y))
= FX(

√
(y))− (1− FX(

√
(y)))

= 2FX(
√

(y))− 1
y derivando

fY (y) = 2fX(
√

y)
1

2
√

y
=

1√
2π

e−
1
2 yy−

1
2 ; y ≥ 0

Que es la función de densidad de una chi cuadrado con un grado de libertad

Y ∼ χ2
(1)

En general, la función de distribución de una chi cuadrado con r grados de libertad es:

fX (x) =
1

2r/2Γ(r/2)
x(r/2)−1e−x/2; x ≥ 0

cuyos momentos son
µ = r; σ2 = 2r

y cuya función generatriz de momentos es

M(t) = (1− 2t)−r/2 para t < 1/2

Ejercicio 1. Sean X1, X2, . . . , Xn independientes y con distribuciones χ2
(r1)

, χ2
(r2)

, . . . , χ2
(rn) respectiva-

mente. Demuestre que

Y =
n∑

1=1

Xi ∼ χ2
(r);

donde r =
∑n

i=1 ri.
Solución:
Pista. use la función generatriz de momentos de Y.

Ejercicio 1

Ejercicio 2. Sean X1, X2, . . . , Xn independientes y con distribuciones N(µ1, σ
2
1), N(µ2, σ

2
2), . . . , N(µn, σ2

n)
respectivamente. Demuestre que

Y =
n∑

1=1

(Xi − µi)2

σ2
i

∼ χ2
(n).

Solución: Es suma de n cuadrados de Xi ∼ N (0 , 1) . Ejercicio 2
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⇑ Distribución de la varianza muestral: bajo normalidad 20

Estimador de la varianza
Sean Xi ∼ iid. N

(
µ , σ2

)
, con µ y σ2 desconocidos.

Emplearemos como estimador de Var (Xi) el estad́ıstico:

g(X1, . . . , Xn) =
n∑

i=1

(Xi − x̂)2

σ2
=

nŝ2

σ2
=

(n− 1)ŝ2

σ2
∼ χ2

(n−1)

donde

ŝ2 =
1
n

n∑
i=1

(Xi − x̂)2,

y

ŝ2 =
1

n− 1

n∑
i=1

(Xi − x̂)2 (insesgado).

Sabemos que
∑n

i=1
(Xi−µ)2

σ2 ∼ χ2
(n); por lo tanto∑n

i=1

(
Xi−µ

σ

)2

=
∑n

i=1

(
Xi−bx+bx−µ

σ

)2

=

=
∑n

i=1

(
Xi−bx

σ

)2

+
∑n

i=1

(bx−µ
σ

)2

+ 2

=0︷ ︸︸ ︷∑n
i=1

(Xi−bx)(bx−µ)
σ =

=
∑n

i=1

(
Xi−bx

σ

)2

+ n
(bx−µ

σ

)2

︸ ︷︷ ︸
2 v.a.s indep. (Spanos, 1999, pp. 623)

=
∑n

i=1

(
Xi−bx

σ

)2

︸ ︷︷ ︸
estad́ıstico g(X)

+
( bx−µ

σ√
(n)

)2

︸ ︷︷ ︸
∼χ2

(1)

Aśı pues, Mχ2
(n)

(t) = E
(
etg(X) · etχ2

(1)

)
= E

(
etg(X)

)
·Mχ2

(1)
por independencia; y entonces

(1− 2t)−n/2 = Mg(X) · (1− 2t)−1/2 ⇒ Mg(X) = (1− 2t)−(n−1)/2

es decir, g(X) =
∑n

i=1

(
Xi−bx

σ

)2

∼ χ2
(n−1)

Mientras
n∑

i=1

(
Xi − µ

σ

)2

∼ χ2
(n),

resulta que
n∑

i=1

(
Xi − x̂

σ

)2

∼ χ2
(n−1);

ello es debido a que las desviaciones con respecto a la media muestral no son todas independientes ya que∑
(Xi − x̂) = 0

⇑ Distribución de la varianza muestral: bajo normalidad 21

Cálculo del intervalo Puesto que

(n− 1)ŝ2

σ2
∼ χ2

(n−1)

Fijado (1− α) buscamos a y b tales que

P

(
a ≤

(n− 1)ŝ2

σ2
≤ b

)
= (1− α)

χ1−α
2

χ α
2

0

α
2

α
2

1− α

entonces σ2 ∈

[
ŝ2(n− 1)

χ2
(n−1,1−α/2)

,
ŝ2(n− 1)
χ2

(n−1,α/2)

]
con prob. = (1− α)



Sección 4: Distribuciones asociadas al muestreo (repaso) 11

4.3. Distribución de la media muestral cuando la varianza NO es conocida

⇑ Distribución de la media muestral: bajo normalidad (varianza desconocida) 22

Estimador de la esperanza cuando la varianza NO es conocida

Sea X, y sean Var (X) y E (X) desconocidas.
Emplearemos como estimador de E (X) el estad́ıstico:

g(X1, . . . , Xn) =
x̂ − µ√

ŝ2/n
∼ tn−1 .

Si Z ∼ N(0, 1) y V ∼ χ2
(n−1); entonces

T =
Z√

V/(n− 1)
∼ tn−1 .

Por tanto, bx−µ
σ/
√

n√
(n−1) bs2

σ2(n−1)

=
x̂ − µ√

ŝ2/n
∼ tn−1

ya que
x̂ − µ

σ/
√

n
∼ N(0, 1), y

(n− 1)ŝ2

σ2
∼ χ2

(n−1)

⇑ Distribución de la media muestral: bajo normalidad (varianza desconocida) 23

Cálculo del intervalo Puesto que bx−µq bs2/n
∼ tn−1

Fijado (1− α) buscamos a y b tales que

P

(
a ≤ bx−µq bs2/n

≤ b

)
= (1− α)

t1−α
2

t α
2

0

α
2

α
2

1− α

entonces

µ ∈
[
x̂ ± tn−1,α/2 ·

√
ŝ2/n

]
con Prob. = (1− α).

La simetŕıa de la función de densidad de una variable aleatoria con distribución t-Student con n grados
de libertad, tn, implica que tn,α/2 = − tn,1−α/2 .

4.4. Otras distribuciones

⇑ teorema central del Ĺımite 24

Sean X1, X2, . . . , Xn con E (Xi) = µi, con Var (Xi) = σ2
i con fXi

(xi) cualquiera; entonces si Y =
X1 + X2 + . . . + Xn

Y −
∑

µi√∑
σ2

i

d→ N(0, 1);

por lo tanto
Y

d→ N
(∑

µi,
∑

σ2
i

)
.

Distribución F: Sean X ∼ N(µ1, σ
2
1) y Y ∼ N(µ2, σ

2
2) independientes.
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Sean dos muestras de tamaños m y n, entonces

ŝ2
1/σ2

1

ŝ2
2/σ2

2

∼ Fm−1, n−1.

Y ∼ Binomial (n, p) es suma de n v.a. Xi ∼ Bernulli (1) p (con E (Xi) = p y Var (Xi) = pq );2 entonces

Binomial (n, p) d→ N(np, npq)

o también
Y − np
√

npq

d→ N(0, 1)

Para proporciones, si definimos Z =
∑

Xi/nP
Xi

n − p√
pq/n

=
x̂ − p√
pq/n

d→ N(0, 1)

siempre que n grande y p y q alejados de 0 y 1 aproximación válida

Tablas resumen de varios estad́ısticos

Parámetro Estad́ıstico pivote Distribución Intervalo de confianza

p bp−pq bp bq
n

N (0 , 1) p̂ ± zα/2

√ bpbq
n

p1 − p2
(cp1−cp2 )−(p1−p2)r cp1 cq1

n1
+

cp2 cq2
n2

N (0 , 1) cp1−cp2±zα/2

r cp1 cq1
n1

+
cp2 cq2
n2

Cuadro 1: Intervalos de confianza para proporciones; (q = 1− p)

Parámetro Estad́ıstico pivote Distribución Intervalo de confianza
µ;

σconocido

(x̄−µ)√
σ2/n

N (0 , 1) x̄ ± zα
2

√
σ2/n

µ;
σdesconocido

(x̄−µ)q bs2/n
tn−1 x̄ ± t α

2

√
ŝ2/n

σ2 (n− 1)ŝ2/σ2 χ2
n−1

bs2 (n−1)

χ2
1−α

2

,
bs2 (n−1)

χ2
α
2

µ1 − µ2

σ1, σ2conocidas

(x̄1−x̄2 )−(µ1−µ2)r
σ2
1

n +
σ2
2

m

N (0 , 1) x̄1−x̄2±z α
2

r
σ2
1

n +
σ2
2

m

µ1 − µ2;
σ1 6=σ2

(x̄1−x̄2 )−(µ1−µ2)r
s2
1

n +
s2
2

m

tn+m−2 x̄1−x̄2±t α
2

r
s2
1

n +
s2
2

m

µ1 − µ2;
σ1=σ2

(x̄1−x̄2 )−(µ1−µ2)r
(n−1)s2

1+(m−1)s2
2

n+m−2 ( 1
n + 1

m )
tn+m−2 x̄1−x̄2±t α

2
denominador

σ2
2

σ2
1

bs2
1/σ2

1bs2
2/σ2

2

=
bs2
1 σ2

2bs2
2 σ2

1

Fn−1,m−1 Fa

c
s2
2c

s2
1

≤σ2
2

σ2
1
≤Fb

c
s2
2c

s2
1

Cuadro 2: Intervalos de confianza para poblaciones normales

2donde q = (1− p)



Sección 5: Bibliograf́ıa 13

Lista de Trasparencias

1 De (S, B, P (·)) a un modelo de probabilidad: historia en śımbolos
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A. Relación entre la distribución de Poisson y la Binomial.

Sea X ∼ Poisson (λ) una v.a. que mide el número de sucesos en un periodo fijo T (por ejemplo No de
llamadas recibidas en 10 horas). Podemos dividir el tiempo total T en intervalos cada vez más pequeños (10
periodos de una hora, 600 periodos de un minuto, 36000 periodos de un segundo, . . . ). Entonces podemos
considerar X como una binomial donde p es la probabilidad del suceso en cada uno de los intervalos, y el
número de repeticiones n = 10 en el primer caso, n = 600 en el segundo caso, . . . ; donde

E (X) = np
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si llamo λ = np, entonces p = λ/n.
Por tanto, podemos aproximar una binomial a una poisson del siguiente modo:

PX (x) =
(

n

x

)(
λ

n

)x(
1− λ

n

)n−x

y tomando ĺımites

ĺım
n→∞

PX (x) =
λx

x!
ĺım

n→∞

n(n− 1) · · · (n + x + 1)(
1− λ

n

)x
nx

(
1− λ

n

)n

donde

ĺım
n→∞

(
1− λ

n

)n

= e−λ

y

ĺım
n→∞

=
n

(n− x)
· (n− 1)
(n− λ)

· · · (n− x + 1)
(n− λ)

= 1;

Aśı pues, en el ĺımite

PX (x) =
λx

x!
e−λ x = 0, 1, 2, . . .

que es la función de cuant́ıa de una Poisson (Demostación de Peña, 2001, pp. 172) (Véase también Novales,
1997, pp.210).

Partes del temario

Tema 1 IntEctr-T01

Tema 2 IntEctr-T02

Tema 3 IntEctr-T03

Tema 4 IntEctr-T04

Tema 5 IntEctr-T05

Tema 6 IntEctr-T06

Tema 7 IntEctr-T07
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