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PRESENTACIONES ESTADISTICAS

Distribuciones de frecuencia:

Son tablas en las que se agrupan lo valores posibles de una variable y se registra el
numero de valores observados que corresponden a cada clase.

Como ejemplo se vera la distribucion de frecuencias de los salarios semanales para
100 trabajadores:

Salario semanal | Numero de Trabajadores

(en pesos) (frecuencia)

140 — 159 07

160 — 179 20

180 — 199 33

200—219 25

220 —239 11

240 — 259 04
Total=100  (tamafo de la
muestra)

Intervalos de Clase:

Un ejemplo de ellos lo constituye 140 - 159, los limites de clase superior e inferior
son: 159 y 140 respectivamente. Estos indican los valores incluidos dentro de la clase. Las
fronteras de clase o limites exactos son puntos especificos de la escala que sirven para
"separar clases adyacentes". Se pueden determinar identificando los puntos que estan en la
mitad entre los limites superior e inferior de las clases adyacentes.

Por ejemplo, para 140 - 159 y 160 - 179 la frontera de clase esta en 159.50.

El intervalo de clase indica el rango de valores incluidos dentro de una clase y se
puede determinar restando la frontera de clase inferior de la frontera de clase superior.
Puede ser 1til el punto medio de clase, que se determina sumando la mitad del intervalo de
clase a la frontera inferior de clase.

clase
"
140 159 160 179
L 1 I, L 1
punto 2 ]
medio frontera
de clase
[159.5])
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Resumiendo:
Salario semanal Fronteras de Punto medio Nro. de
(limite de clases) clase de clase Trabajadores
140 - 159 139.5-159.5 149.5 7
160 - 179 159.5-179.5 169.5 20
180 - 199 179.5-199.5 189.5 33
200 -219 199.5 -219.5 209.5 25
220 - 239 219.5-239.5 229.5 11
240 - 259 239.5-259.5 249.5 4
Total: 100

Conviene que los intervalos de clase sean iguales. Se puede determinar el intervalo
de clase en forma aproximada del siguiente modo:

Valor mayor en| _ [Valor menor en
datos no agrup. datos no agrup.

Intervalo aproximado = -
niomero deseado de clases

Para el caso anterior, supuesto que los valores menores y mayores de los datos no
agrupados fueran 142 y 258 respectivamente, y se desean 6 clases:

258 - 142

Int aprox:=

Int_aprox = 19.333

El mas proximo sera 20.

Para datos distribuidos "irregularmente" pueden ser convenientes intervalos
irregulares de clase. Se utilizan intervalos mayores para los rangos de valores en los que
hay relativamente pocas observaciones.

HISTOGRAMAS Y POLIGONOS DE FRECUENCIA

Un histograma es un diagrama de barras de una distribucion de frecuencias, donde
en ordenadas se representan las observaciones y en abscisas las fronteras de clase. En
general es conveniente que el nimero de observaciones sea superior a las 30.

Para el caso del ejemplo considerado:
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Un poligono de frecuencias es un grafico de distribucion de frecuencias de tipo

lineal.
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Es posible trabajar con estas figuras de resumen en forma mas dindmica a través de
la utilizacion de Matlab.

Para la realizacion del histograma, se deben definir el vector que comprenda a los
datos no agrupados y el vector de los intervalos. Luego, mediante una operacion que se
verd mas adelante, se podra observar como se calcula un tercer vector correspondiente a la
distribucion de frecuencia en cada intervalo.

La forma mas sencilla de representar el histograma es cuando se tienen los datos
agrupados como en el ejemplo. Para esto basta representar "la funcién" en diagrama de
barras", mediante el siguiente segmento de programa que utiliza la funcién bar:

function barras

% Permite representar graficamente en un diagrama de barras elvector
% de puntos medios de clase y el de frecuencias

% Entradas: puntos: vector de puntos medios de clase
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% frecuencias: vector con las correspondientes frecuencias
% Salida: Histograma

% Vectores de entrada
puntos =[149.5000 169.5000 189.5000 209.5000 229.5000 249.5000];
frecuencias =[7 20 33 25 11 4];

% Grafico de barras
bar(puntos,frecuencias)

que da el siguiente resultado:
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Si se poseen los datos no agrupados, como podrian ser 1000 numeros aleatorios
comprendidos entre 0 y 10, se procede del siguiente modo utilizando la funcion hist:

function aleatorio

% Permite ver el histograma de un conjunto de datos no agrupados, como podrian
% ser 1000 numeros aleatorios comprendidos entre 0 y 10

% Entrada: datos, vector de datos

%

% Salida: Histograma

% Vector de datos

for i=1:1000, datos(i)=rand*10;end

% Vector con los centros de intervalos

x=0.5:1:9.5;

% Histograma

m=hist(datos,x);

hist(datos,x)

m %vector de frecuencias en cada intervalo

Para esta corrida, el vector de frecuencias resultante es:
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[103 91 91 99 96 106 112 101 100 101]

y el histograma correspondiente:
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Si se quisiera obtener el "poligono de frecuencia" basta con cambiar las
caracteristicas de la presentacion grafica, pasando a representar en el formato "linea". Para
ello se recurre a:

function poligono

% Permite representar graficamente el poligono de frecuencias
% Entradas: puntos: vector de puntos medios de clase

% frecuencias: vector con las correspondientes frecuencias
% Salida: Poligono de frecuencias

% Vectores de entrada
puntos =[149.5000 169.5000 189.5000 209.5000 229.5000 249.50001];
frecuencias =[7 20 33 25 11 4;

% Grafico
plot(puntos,frecuencias)

que entrega por resultado:
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Es posible hallar la "Curva de Frecuencia" haciendo un poligono suavizado. Para
ello se puede utilizar la funcion "spline cibica" incorporada en Matlab.

SPLINE Interpolacion de datos con spline Cubico

YY = SPLINE(X,Y,XX) usa la interpolacion spline cubica para encontrar YY, los
valores de la funcidon subyacente Y en los puntos en los cuales estan dados los datos Y.

Esto se puede observar corriendo el siguiente segmento de programa:

function suave

% Permite representar graficamente el poligono de frecuencias en forma suavizada
% Entradas: puntos: vector de puntos medios de clase

% frecuencias: vector con las correspondientes frecuencias

% Salida: Poligono de frecuencias suavizado

% Vectores de entrada
puntos =[149.5000 169.5000 189.5000 209.5000 229.5000 249.50001];
frecuencias =[7 20 33 25 11 4;

% Calculo del spline

x=puntos(1):puntos(length(puntos)); % malla para representar el suavizado
PP = spline(puntos,frecuencias,x); % vector resultante de la interpolacion
% Grafico

plot(x,PP)

que da como salida:
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En términos de disimetria se las puede clasificar en:

260

PAVANIVAN

negativamente disimétrica positivamente disimétrica

Al
simetrica

En términos de curtosis se las puede clasificar en:

VANV

platiciirtica

mesocirtica

leptociirtica

DISTRIBUCION DE FRECUENCIA ACUMULADA

Salario semanal Fronteras Superior Nro. de Frecuencia
(limite de clases) de clase Trabajadores Acumulada
140 - 159 159.5 7 7
160 - 179 179.5 20 20+7=27
180 - 199 199.5 33 27+33=60
200 - 219 219.5 25 60+25=85
220 - 239 239.5 11 85+11=96
240 - 259 259.5 4 96+4=100
Total: 100
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La tabla de arriba explicita este concepto:
El grafico de una distribucion de frecuencia acumulada se llama "Ojiva". Para el

tipo "menor que", el grafico indica la frecuencia acumulada debajo de cada frontera de
clase, obtenido mediante el siguiente segmento de programa:

function ojiva

% Permite representar graficamente la distribucion de frecuencia acumulada
% Entradas: puntos: vector de puntos medios de clase

% frecuencias: vector con las correspondientes frecuencias

% Salida: distribucion de frecuencia acumulada (ojiva)

% Vectores de entrada
puntos =[149.5000 169.5000 189.5000 209.5000 229.5000 249.50001];

frecuencias =[7 20 33 25 11 4;

% Vector de frecuencias acumuladas

f acumulada(1)=frecuencias(1);

for i=2:length(puntos), f acumulada(i)=f acumulada(i-1)+frecuencias(i);
end

% Grafico
plot(puntos,f acumulada)

que graficamente entrega el siguiente resultado:
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Si se suaviza se obtiene la "curva ojiva suavizada".
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DISTRIBUCION DE FRECUENCIA RELATIVA

Es aquella en que el niimero de observaciones de cada clase se convierte en una
frecuencia relativa dividiéndola por el nimero total de observaciones en la distribucion.

LEY NORMAL DE DISTRIBUCION (LEY DE GAUSS)

La densidad de probabilidad de una magnitud aleatoria X normalmente repartida se
expresa por la féormula:

f(x)=

(1)

-exp

0A2'T

En las siguientes figuras se muestra el efecto de cada uno de los parametros 6 y p
sobre la forma de la curva.

X =-5,-49..5
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flx, 1,10
flx,0,12

fx,-0.5,1)

Como se puede apreciar, la variacion de 1 (con © fijo) produce el desplazamiento de
la funcioén en el sentido del eje x. Siendo la abscisa del méximo, el valor de .

1__

f(x,0,13
f(x,0,2)
f(x,0,0.5)

En cambio, la variacion de ¢ (con p fijo) produce el "aplastamiento” (6 grande) o
"aguzamiento" (o chico) de la funcién.

En todos los casos, la funcion es simétrica respecto del punto x = p. Por eso al
parametro W se lo llama Centro de distribucion o Centro de dispersion. Cuando x = p la
ordenada de la curva de densidad normal de la probabilidad es igual a:

f(p)=

1

Al disminuir ¢ esta ordenada crece ilimitadamente y viceversa. Pero cualquiera sea
la situacidn, el area bajo la curva a lo largo de todo el eje x es 1.

De este modo, al disminuir ¢, la densidad de probabilidad en el centro de dispersion
crece y en los demds puntos, a partir de cierto valor de o, se reduce. En otras palabras, al
disminuir ¢ disminuye la dispersion de los valores posibles de la magnitud aleatoria.

La ley normal de distribucion estd muy difundida en los problemas practicos.
Liapunov fue el primero en aclarar las causas de esta amplia difusion.

Liapunov demostr6é que si una magnitud aleatoria puede considerarse como la suma
de un gran numero de pequefios sumandos, entonces, al ser las condiciones lo
suficientemente comunes, la ley de distribucion de dicha magnitud se aproxima a la normal

10
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sin que importe cuales sean las leyes de distribucion de los sumandos tomados por
separados.

Puesto que practicamente las magnitudes aleatorias, en la mayoria de los casos,
suelen ser el resultado de la accion de un gran numero de diferentes causas, la ley normal
resulta ser el principio de distribucién mas difundido. No onstante, en muchos problemas se
pueden encontrar leyes de distribucion distintas de la normal.

Es importante hallar los momentos de una magnitud normalmente distribuida. Pata
esto se hace uso de las siguientes formulas:

2 2
ko h . h 2:k- 1)
¢k l-exp/ dt=0 X expl dt=(7)-ﬁ
2 2 Sk 2k 1

donde con (2.k-1)!! se designa al producto de todos los nimeros enteros impares a partir de
1 hasta 2.k-1.

De acuerdo con estas expresiones, al esperanza matemadtica de una magnitud
aleatoria normalmente distribuida (momento de primer orden) se expresa por la formula:

2
m, = L X-exp 1./xu> dx (2)
o

XG.J; 2|

sustituyendo las variables t = x - i y valiéndose de las expresiones anteriores, siendo:

— 00

k=1 h=L
02
Co ?

m,= : (u+t)-exp-<> dt

G/2:m .

2 2

m,= L lL-exp 1-/t> dt + L t-exp 1-/t> dt

G/2:m . 2 \o 02T . 2 \o

El segundo término del segundo miembro es nulo, como se puede verificar
integrando por partes y aplicando Barrow.

11
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1
m_=|-

X (5-@. 3 2\0

ya que la expresion entre corchetes es 1. Este resultado podia ser previsto de antemano,
teniendo en cuenta la simetria de la distribucion normal con respecto al centro de

distribucion p.
Para determinar los momentos centrales, se recurre a:

.

2
1 _
Vo= () exp “) ]dx
02T -
2
\ljr= 1 . tr.exp 1.<t> dt
0421 . 2 \o

Conforme a la resolucion de este tipo de integral (visto mas arriba) es nula para
valores impares de r. Por consiguiente, todos los momentos centrales de los ordenes
impares de una magnitud normalmente distribuida son iguales a cero.

Vo =0 parak=1,2, ...

Sir=2.kes par:

2
1 2k h (2k- DI [~
h=—— t — =
Xp k,2k+1 T

62 &) 2n

-0

Y, =2k - DIe’=13.5.(2k - 1)6°

En particular, para la dispersion y la desviacion cuadriatica media de una
magnitud X repartida normalmente, se obtienen las férmulas:

2 /
D =y »=0 0,=|Dy=0 (3)

De este modo, el parametro 6y de la ley normal de distribucion representa la

desviacion cuadratica media de la magnitud aleatoria.
Para los momentos de ordenes pares superiores:

k 2
Y, =(2-k - Dt D, =135.(2k-1)0

12
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Como se ve, todos los momentos de los 6rdenes pares de la magnitud normalmente
repartida se expresan por medio de su dispersion.

Sustituyendo en (1) la expresion de ¢ en funcion de la dispersion de la formula (3) y
teniendo en cuenta (2):

1 1 X—-m >2
f(x)=7.exp ,i.!
2n-Dy 2 Dx

(4)

Esta expresion muestra que la ley normal de distribucion se determina por completo
por la esperanza matematica y la dispersion de la magnitud aleatoria. Asi pues, la esperanza
matematica y la dispersion caracterizan de un modo completo la magnitud aleatoria
normalmente repartida.

Esto no es cierto para otros tipos de distribuciones.

Distribuciones Estadisticas

pagina 4

Universidad de Mendoza Ing. Jesus Rubén Azor Montoya Matematica
Superior con Mathcad

Para hallar 1a Funcion Caracteristica de una magnitud aleatoria X normalmente
distribuida, se procede del siguiente modo:

1 1 X-m
gh)=——— exp i ‘A-x- 2-<DX> dx
Z'R'DX 7 X
haciendo la sustitucidon
t=X-m, dt=dx
2
1 1t
gh)y=—— exp| 1 -7»-<t+ mx> - | dt
2-1-D 2Dy
.TE. X )
2
1 1t
gh)=—v-—- exp(i -k-t)-exp/i -k-mx>.ex /,7.7 dt
\ 2D
2-7t-DX X

13
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exp(i -A-my 1 #
e T
2n-Dy X

Esta ultima integral se puede calcular por la formula:

[“’ LIRS

[
exp\n-t - hz-t2> d‘[=h-exp\2
~o0 4-h

Aplicando la formula, se obtiene:
: 1 2
g(h)=exp|i -A-m - E-D )

Esta expresion es un pi¢ para calcular los momentos de las magnitudes aleatorias
normalmente distribuidas, a través de las derivadas sucesivas de esta funcion evaluadas en

A=0.

Por ejemplo:

1))
g'(k)=<i ‘my - DX-X>-exp<'
<i 0m, - ;DX-02>

g'(0) ‘ =m, momento de primer orden

X

i-Amg— ;-Dx-kz>

g'(0)= <i ‘m, - D X-O>-exp

2)

/'k lD 22 D)2 /'k lez
\1 . -mX7 5. X- + \1 -mX7 X- > .eXp\l . -mX7 5- X-

[

] : 1 2 . 2 . 1 2
g (O)=7Dx-exp\1 -O-meE-DX‘O ) + <1 ‘my - DX-0> -exp<1 0-m,y - E-Dx.o )

g'"(M)=-D y-exp

g"(0) \ =D, + mX2 momento de segundo orden

Es sumamente importante deducir la férmula para la probabilidad de que los valores
de una magnitud aleatoria X normalmente repartida se encuentren en el intervalo dado

(o).

Sustituyendo en la expresion (4) Dy por GXZI

14
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1 1 X-m
e g 1T
Oy 2 2 0y
B
1 1 X—-m
P(a<X<p)=— — exp W.u dx
2 2
O 2T 0y
o

Grafica y numéricamente:

Se quiere encontrar la probabilidad de que la magnitud aleatoria X, con distribucion
normal de media my y desviacion standard Oy, se encuentre en el intervalo (a.,p).

m, =05 6, =2 o :=-0.5 p =028 datos

X X
B / )
1 R mx> -
_— ex T, dx =0.251 Probabilidad
Gy 2 2 6 X
o
robabilidad s
P AT
| Ty
2 1
exp e (x_ mx) i !
2 2 ;
Ux 1
! o : '8 ! L X
0 m,
Haciendo la sustitucion:
X—m 1
z= x dz=—dx
0x 0x

queda
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NB - mx
Y X
1 [1 5
P(a<X<f)=——- exp -—z | dz (5)
| 2
2T
o — mx
o GX

Esta integral no se expresa por medio de las funciones elementales. Sin embargo,
puede hallarse una aproximacion por serie que mecaniza el calculo para computadora (ver
ALGORITMO PARA EL CALCULO DE AREAS BAJO LA DISTRIBUCION
GAUSSIANA, Aparecida en Revista de la Universidad de Mendoza. Mendoza, N° 14,

ano 1995, pags. 225/230).
En general, para calcularla, se introduce una nueva funcion.

u
B (wy=—. exp<;-22> dx
2T 0

Esta funcién se denomina funcion de Laplace o integral de las probabilidades.
Los valores de esta funcidn estan tabulados y aparecer en toda bibliografia referente

al tema.
La expresion (5) se puede desdoblar en:

NB N mx NB - mX
Cx 0 x
1 [1 1 1 2
— exp\—g-z = exp|-—z | dx.
|27 o - my “%'R»O
o -m
X
o GX
0y 1
+|- exp A &
2
0
- my /afmx
P(a<X<f)=d -
X GX

Mathcad tiene incorporadas funciones que trabajan directamente sobre la
distribucion normal y que son de gran aplicacion. Ellas son:

16
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1) dnorm(x,my,0y): Retorna la densidad de probabilidad para la distribucién normal

m,=0.5 o 2

X X -
dnorm<1 ,My,C x> =0.193 ordenada de la funcion densidad en la abscisa x

2
1 1 X-m
fx) = exp - X f(1) =0.193
2 2| oy
GX T
X'= 5, 499.5
0.2
() 0.1

S4 -3 -2-1 01 2 3 45

X

2) pnorm(x,my,0y): Retorna la distribucion de probabilidad acumulativa, area bajo la
curva entre - infinito y el valor x.

Las Tablas standards entregan los valores de esta funcidon (entrando por las
abscisas).

pnorm<1 ,My,C x> =0.598706
1

2
! exp —lﬂ dx =0.598706

- , ;
X
GX-@ Y

-10

Se usa, en este caso, en lugar de -infinito el valor de -10, ya que para los valores de
media y desviacion standard del ejemplo, la funcion practicamente se anula. Si se usara -
infinito se produce un desborde (overflow).

17
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3) cnorm(x): Idem que la anterior pero para una distribucién con media 0 y desviacioén
standard 1.

pnorm(1,0,1) =0.841 cnorm( 1) =0.841

4) qnorm(p,my,0yx): Retorna la inversa de la distribucion de probabilidad acumulativa.

Actia de modo inverso respecto de pnorm, es decir dada la probabilidad p calcula
la abscisa correspondiente X.

Las Tablas standards entregan los valores de esta funcion (entrando por las
probabilidades).

qnorm<0.598706 ,My,C x> =1

5) rnorm(m,my,0y): Retorna un vector de m niimeros aleatorios que tienen la distribucion
normal con media my y desviacion standard sy.

T
morm(6,my,0 ) =(-0.378 -0.859 -0.447 -1.403 -2.871 0.587)

EJEMPLO:

Verificar que el siguiente vector tiene elementos que constituyen una muestra
proveniente de poblacion normalmente distribuida.

n:= 1000 Tamafio de la muestra
V= rnorm<n,mX,G X>

nl = 10 numero de intervalos
j=0..nl indice para intervalos

18
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max(Vv) — min(v) i

nl

Ij = min(Vv) + vector de intervalos

jl:=0..n1-1 indice auxiliar
h = his(I,v) histograma

Para establecer comparaciones con los valores esperados en cada intervalo de la
distribucion, se define la probabilidad tedrica en cada intervalo:

Ij1+1
1 X-Mmy
Pt - ——————exp o dx
GX. 2T GX
Ijl
037
a- -5
Bi 24 A L
—_— 5 o
n .
I B .
t. 4 : "
p]l 0.1 L |T-.’
i ? ‘ ‘
— =T : : : [T e |
0 2 4 & g 10

il

Para generar distintos vectores aleatorios, basta poner el cursor sobre la funcion
rnorm Yy apretar la tecla F9. En el grafico se apreciard permanentemente el buen ajuste de
la distribucion obtenida respecto de la tedrica usada como referencia.

También se puede calcular la media y la desviacion standard del vector de datos que
no diferira apreciablemente de los parametros elegidos.

mean(v) =0.599 m, =0.5 c,=2 stdev(v) =1.953

LEY DE POISSON

Supoéngase que ciertos acontecimientos sucedan en los mementos aleatorios
continuamente repartidos en el eje numérico. Tales acontecimientos forman una secuencia
de sucesos llamada habitualmente flujo de acontecimientos. En calidad de ejemplo de un
flujo de acontecimiento pueden servir las llamadas de los abonados en una central
telefonica, paso de los medios de transporte por un cruce, fallo de los elementos de algun
sistema técnico.
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En muchos problemas de la practica se puede considerar que el flujo de
acontecimientos satisface las condiciones siguientes:

1) si(tg,t)y(t3, tg) son cualesquiera intervalos de tiempo no sobrepuestos, entonces, la

probabilidad de que se produzca cualquier nimero de acontecimientos en el transcurso de
uno de dichos intervalos no depende de cudntos acontecimientos ocurren en el transcurso
de otro.

2) la probabilidad de que un acontecimiento se produzca en el transcurso de un intervalo de
tiempo infinitesimal (t , t+At) es un infinitesimal de orden At.

3) la probabilidad de que se produzcan mas de un acontecimiento en el transcurso del
intervalo de tiempo (t , t+At) es un infinitesimal de orden superior en comparacion con At.

Es evidente que el niumero de acontecimientos que sucedan durante cualquier
intervalo de tiempo (tg , t) representa una magnitud aleatoria discreta cuyos valores

posibles son todos los numeros enteros no negativos 0, 1, 2, ... .
Si se designa esta magnitud aleatoria por X(t) y la probabilidad de que esta tome el
valor de m se designa por py(tg , t) 0, mas brevemente, py,(t):

P(X=m)=p m(to,t>=p m(® (m=0,1,2,..)

La ley de distribucion de esta magnitud aleatoria tiene la siguiente forma:

X

f(x)=“—'-ef . Funcion densidad de la Distribucion de Poisson
X

A continuacion se muestra a f(x) para varios W.

X

fx,p) - ‘i’-e’“ funcion
x!
x:=0..10 rango
17T 04T
fx0505 f(x 1302 1
’_‘ 'T‘ — } 1 I_I [
0 2 4 0 2 4
X X
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04T 02T

fn 202 7 H H flx, 3001 1
—‘ , H |_| C ﬂﬂH , Hﬂr,

X x

El parametro p es la media de la distribucion, como se demostrara mas adelante.
De la expresion de la funcion densidad se deduce la funcion distribucion
correspondiente.

X
S
F(x)=e k. Z Ll Funcion distribucion de la Distribucion de Poisson
s!
s=0

y F(x) =0 cuando x < 0.
APLICACIONES DE LA DISTRIBUCION DE POISSON
La distribucion de Poisson tiene aplicaciones en diferentes campos.

Ejemplo 1: de la Fisica de Particulas, la variable x es el nimero de particulas Alfa en
intervalos de tiempo de longitud 7.5 seg, conforme a la siguiente tabla:

Himero de Interwvalos de tiempo
(longitud 7.5 ==g) con ¥ particulas

" por intervalo
DOhzervadas Tedricas

(redondeadas)

1] 57 54

1 203 210

2 383 407

3 525 5Zb

4 532 509

g 408 394

6 273 254

7 139 140

! 45 68

q 27 29

10 10 11

11 4 4

12 2 1

13 a 1

Las dos primeras columnas surgen de valores experimentales y se representaran por
los vectores:
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1-0..13 X =1 vector X

y = (57 203 383 525 532 408 273 139 45 27 10 4 2 0)

T .
y =y vector de frecuencias observadas

La media ponderada es:

in'yi
!
Ry
u=3.87

Las probabilidades normalizada se obtienen aplicando la funcion densidad de
probabilidad de Poisson:

L =3.87

X.
phexp(-p)
p - HoexpCl)

L vector de probabilidades normalizadas

x.!
1
Desnormalizando y redondeando a entero, para el ejemplo:
z - pi-Zy

z, - pi-Zy

v [lofi[af3]4]s5]6]7]8[9]
0 54 210 407 525 508 394 254 140 68 29

que es la tercera columna de la Tabla, valores tedricos de probabilidad para cada intervalo.
Si se observan graficamente los valores experimentales y tedricos se aprecia que la
distribucion de este fenomeno obedece a la distribucion de Poisson.

600 T
™ =]

¥; 400 x
o

S
1 ﬂ H
o

0 5 10

i
Ejemplo 2: Distribucion del trafico en una calle, seglin la siguiente tabla:
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Humero de Intervalos de tiemnpo

(longitud 30 =eg)

- con ¥ autos por intervalo
Obzerwvadas Tedricas

(redondeadas)
1] b f
1 13 17
2 21 24
K] 26 22
4 16 15
g 8 9
B 2 4
7 1 2
2] 2 1
q 1] 1]

Las dos primeras columnas surgen de valores experimentales y se representaran por
los vectores:

1=0..9 X, = ] vector X
y=(6 18 21 26 16 8 2 1 2 0)

T .
y-y vector de frecuencias observadas
La media ponderada es:

L i
: Ty

w=2.77

Las probabilidades normalizada se obtienen aplicando la funcion densidad de
probabilidad de Poisson:

X.
utexp(-p)
p - -~ ' 7

x vector de probabilidades normalizadas

x.!
1

Desnormalizando y redondeando a entero, para el ejemplo:

z, - pi-Zy

T LJolt[2]3]4fs5]6[7[8]9]10][11]
06 172422159 4 2 1 0 11 4
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que es la tercera columna de la Tabla, valores tedricos de probabilidad para cada intervalo.
Si se observan graficamente los valores experimentales y tedricos se aprecia que la
distribucion de este fenomeno obedece a la distribucion de Poisson.

30T
¥, 0T

44

HOAH
"| x
e [ |
5

0 10

i
VARIANZA'Y SESGO DE LA DISTRIBUCION DE POISSON

En una distribucion discreta, la funcidon generadora de momentos [ G(t) ] se expresa:
t-xj y
G(t)=2 e Mx)
j

donde f(.) es la funcioén densidad en consideracion. Para el caso de Poisson:

X.
tx g J.a M tX.
G(tFZe U =e’“'Ze "
x.!
j )

]

X.
J

x.!
]

Dado que los Xj toman los valores 0, 1, 2 ,...

. 3
Z t5pd TR
e ~—=l+e-pre -+
x.! 2! 3!
J ! +1u
X. 2 3
txoy { e el
ZGJ“=1+\et-u>+\ M>+\ M)
x.] 2! 3!
] ! +1
Distribuciones Estadisticas
pagina 16
Universidad de Mendoza Ing. Jesus Rubén Azor Montoya Matematica

Superior con Mathcad
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X.
t

t-x j
G(t)=e " Z e J-M—' =ze hM© Funcion generalizada de momentos
g
Si se quiere hallar la media de la distribucion, basta con evaluar la derivada de la
funcion G(t) en t=0:

d - t e
—G(t)=e “-u-e e
dt

0
ziiG(0)=eu'u-e0-eu'e =e M1 =
t

El resultado es el esperado. Para hallar el momento de segundo orden no centrado,

se recurre a calcular la derivada segunda de la funcion generadora de momentos y evaluarla
en 0.

] P (02 e

d G(t)=e “-u-et-e“e +e u-uz-\et> e
dt2
d2 - 0 u~e0 uo 2/ 02 u~e0 -1 wl o -p 2.2 el

G(0)=e "-p-ee” T e U -\e> ¢ =e -u-le” +e-u1e
dt2
d2 2 2 2

G(0)=p + E<X >=u + U Momento no centrado
dt2

Para calcular la varianza (o dispersion) que es el momento de segundo orden
centrado, se recurre a:

2 2 2 2 2 2 (2 2
P=E (X~ 12 =B(x%) - 2B - p2=E () - 2 p2=E X
Reemplazando por lo obtenido en el paso anterior:

2 2 2
6 =<H Tl > - U=

Conclusion: En una distribucion de Poisson, la varianza coincide con la media.
Para hallar el momento de tercer orden, se haya la derivada tercera:

d2

. U /2 pet - ol
—2 G(t)=e “-u-et-eu ‘e H_MZ_ \et> =g bl -u-<1 + u-et>
dt
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2 t
9 Gymet e
dt2
d3 / £)2 —u+t+u~et —u+t+u~et 2t
—— G(H=1 +u-e> ‘€ ‘U +e ‘e
dt
d3 0\2 —u+0+u~e0 —u+0+u-eo 2 0
— G(0)=<1 +u-e> ‘e ‘e ‘uee
dt3
d3 2 -1 12 2 2
S G0)=(1+p D e T e P S = (1 e )T 4 p
dt3

B Jmp - 2% e e - 3y

Para hallar el sesgo, se debe encontrar el momento de tercer orden centrado:
[ 3 _n/y3 /2 23

Ex- ) =Ex) - 3B+ 3ECOHS -

| 3] 2 3 [ 2 3 3
B w’ =l s o) sl o3 g

| 3] 2 3 2 3 3
E[(X-p) =+ 30" +p" = 3-p7 = 30"+ 2:-u"=p
Dado que:
62=u 03=02-<5=u-ﬁ

Luego, el sesgo vale:

1
S b

Se ve que 7y tiende a 0 cuando la media p tiende a infinito, de lo cual se deduce que la
distribucion de Poisson es casi simétrica para p grande.

Y=E[(X - u)ﬂ H sesgo

Funciones densidad vy distribucion en Mathcad

Funciones para trabajar con densidades de probabilidad comunes que caen en las
siguientes clases:
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e Densidades de probabilidad — Estas dan la probabilidad de que una variable aleatoria
tome un valor particular.

e Distribuciones de probabilidad acumulativa - Estas dan la probabilidad de que una
variable aleatoria tome un valor menor o igual que uno especificado. Estas se obtienen
por simple integracion (o sumatoria cuando corresponda) de la densidad de
probabilidad correspondiente sobre un rango apropiado.

e Distribuciones de probabilidad acumulativa inversas — Estas funciones toman una
probabilidad como argumento y retornan un valor tal que la probabilidad que una
variable aleatoria sea menor o igual que ese valor es la probabilidad que se suministréd
como argumento.

DISTRIBUCIONES CONTINUAS

Distribucion Beta:

Responde a la siguiente funcion densidad:

F(oc+ B)
F(oc)-F(B)

donde o>0 y >0 son parametros de la distribucion y z pertenece a los reales mayores que
0. Graficamente:

a—1

f(z,oc,ﬁ):: -(l—z)B_l-z

4128 ]
4__
£(2,0.3,1)
2__
0 : : : ; |
0 02 0.4 0.6 0.8 1
10x1072, z 1

Para encontrar el valor de probabilidad para un z dado, aplicando Mathcad, se
recurre a la funcion built-in (dbeta, con z=0.1, a=0.3 y B=1):

dbeta(0.1,0.3,1) = 1.504 »
que coincide con la evaluacion de la funcion en el mismo punto dado:
£(0.1,0.3,1) = 1.504 s
Del mismo modo, para hallar la funciéon distribucién acumulativa de probabilidad,
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por definicién:

F(X,OL,B) = B -Za_ldz

y evaluando para x=0.01, la funcién F y la built-in, pbeta:
F(0.5,0.3,1) = 0.812a pbeta(0.5,0.3,1) = 0.812s

Esto es, la probabilidad que el valor de la variable aleatoria sea menor o igual que
0.5. En otras palabras, el area bajo la funcidén densidad entre x=0 y x=0.5. Graficamente:

f(z,0.3,1)

0 0z 0.4 06 0 1
i .

También es posible encontrar una abscisa z, que deje un area bajo la curva entre 0 y
z, de un valor de probabilidad especificado p:

qbeta(0.7,0.3,1) = 0.305a

Gréaficamente:

dbeta(z, 0.3, 1)

O bien un vector aleatorio de m nimeros aleatorios, que tiene la distribucion beta:

R := rbeta(1000,0.3, 1)
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Se puede demostrar que los elementos de este vector constituyen una muestra
aleatoria con distribucién beta, a través de un histograma:

i:=0..lengt{R) — 1

k:=0..10
k

L, = — h := hist(I,R
k=10 (I,R)

Comparando el histograma con la funcion densidad teorica (linea punteada):

length (R) 0.47
I
I

k+1 '
J dbeta(z,0.3,1) dz
I 0

2T
k
B e

0.024 ’_EL‘

Distribucion Cauchy:

Responde a la siguiente funcion densidad:

fC(X,OL,B):= B

n'[[32+ (x—oc)z]

donde o perteneciente a los reales y >0 son parametros de la distribucion. Ademas, z
pertenece a los reales. Graficamente:

0.47
0.4

dcauchy (x,2,1)

4.89K10°°,

Catedra Estadistica Aplicada I1

29



Universidad de Mendoza Ing. Jests Rubén Azor Montoya

Del mismo modo que en el caso anterior, se pueden encontrar:

e dcauchy(z,a,p) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion de Cauchy de
parametros o, 3.

e pcauchy(z,a,p) — valor del area (probabilidad) comprendida entre ~>° y z para la
distribucion de Cauchy de parametros a.,f3.
e gcauchy(p,a,p) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre ~°° y dicha abscisa, para la distribucion de Cauchy de parametros

a.pB.
e rcauchy(m,a,p) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion de Cauchy de parametros a.,f3.

Distribucion Chi-cuadrado:

Responde a la siguiente funcion densidad:

v
—1
1
fepizv) = ———— 2’ -ew(—f)

donde v es un parametro llamado grados de libertad y z pertenece a los reales mayores o
iguales a 0.

0 Z 10,

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dchisq(z,v) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Chi-cuadrado de
parametro v.

e pchisq (z,v) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la distribucion
Chi-cuadrado de parametro v.

e qchisq (p, v) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Chi-cuadrado de parametro v.
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e rchisq (m, V) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Chi-cuadrado de pardmetro v.

Distribucion Exponencial:

Responde a la siguiente funcion densidad:
. — Nz
Fexplzh) = A-e

donde A es un parametro y z pertenece a los reales mayores o iguales que 0.

dexp(z,1) 0.5T

6731072, ;

0 z S,
Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dexp(z,A) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Exponencial de
parametro A.

e pexp(z,A) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la distribucion
Exponencial de parametro A.

e qexp(p,A) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Exponencial de parametro A.

e rexp(m,A) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Exponencial de parametro A.

Distribucion F:

Responde a la siguiente funcion densidad:

F(Mj voow u,
2
: vl2 'v22 : z

(3)(3) o

donde v1 es un parametro llamado grados de libertad del numerador, v2 son los grados de

frlz,v1,v2) =
vi+v2
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libertad del denominador y z pertenece a los reales mayores o iguales a 0.

0.6
0.5T
dF(z.5.2)
.0.023 : : : : |
0 1 2 3 4 5
0 z 5

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dF(z,v1,v2) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion F de parametros
vl yv2.

e pF (z,v1,v2) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la distribucién
F de parametros v1 y v2.

e gF (p,v1,v2) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion F de pardmetros v1 y v2.

e rF (m,v1,v2) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion F de parametros v1 y v2.

Distribucion Gamma:

Responde a la siguiente funcion densidad:

-1

1 o
f (z,oc) = -exp(—2) - z
r I (o)
donde o es un pardmetro y z pertenece a los reales mayores o iguales que 0.

2 T

dgamma(z,0.3) 1T

J.X1074,

(e}
== N
(9}
—
—_
W
[\

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:
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e dgamma(z,a) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Gamma de

parametro o

e pgamma(z,a) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la

distribucion Gamma de parametro «.

e ggamma(z,) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Gamma de parametro o.

e rgamma(z,a) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una

distribucion Gamma de parametro «.

Distribucion Log Normal:

Responde a la siguiente funcion densidad:

| lin(-)?

1 2-(52
—,e

G-z4/2W

donde L es un parametro real y ¢ positivo. Ademas, z pertenece a los reales mayores a 0.

fln(z,u,s) =

10 10T
I2 I4 I6 I8 1=0
dlnorm(z,1,1) 0.1
0.017
0.90fp3 4
0.01 z 10

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

¢ dlnorm(z,u,6) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Log Normal

de parametros L y G.

e plnorm(z, 1,6) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la

distribucion Log Normal de parametros L y ©.

¢ glnorm(p, L,6) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Log Normal de pardmetros [

y O.

¢ rlnorm(m, 1,6) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una

distribucion Log Normal de parametros L y ©.

Distribucion Logistica:
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Responde a la siguiente funcion densidad:

(z-)

S
€

L
|s|- l+e °

donde 1, el llamado pardmetro de localizacidon, es un numero real; y s, el pardmetro de
escala, real positivo. Ademas, z pertenece a los reales.

flg(z,l,s) =

0.25, 037
0.2
dlogis(z,1,1)
0.1t
1.67x107 >, : ; : : :
—4 - 0 2 4 6
-5 z 7

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dlogis(z,l,s) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucién Logistica de
pardmetros 1 y s .

* plogis(zl,s) — valor del area (probabilidad) comprendida entre ~°° y z para la
distribucion Logistica de parametros Ly s .
e qlogis(p,l,s) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre ~*° y dicha abscisa, para la distribucion Logistica de parametros 1 y
S.

¢ rlogis(m,l,s) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Logistica de parametros 1 y s .

Distribucion Normal:

Responde a la siguiente funcion densidad:

B (z-p)°
. 2

. 26
o422

fN(z,u,G) =
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donde p, media, es un numero real; y ¢, desviacion estandar, real positivo. Ademas, z
pertenece a los reales.

0.25, 037
0.2
dlogis(z,1,1)
0.11
1.67x107 >, : ; : : :
4 - 0 2 4 6
-5 z 7

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dnorm(z,u,6) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Normal de
parametros L y © .

e pnorm(z,1,6) — valor del area (probabilidad) comprendida entre ~°° y z para la
distribucion Normal de pardmetros L y G .
e gnorm(p,U,6) — valor de la abscisa que deja un éarea (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre ~°° y dicha abscisa, para la distribucion Normal de parametros u y
C.

e rnorm(m,U,G) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Normal de pardmetros L y G .

Distribucion t-Student:

Responde a la siguiente funcidon densidad:

V) v+1
JvrI'| — e
2 2 2
z
1+ —
A%

donde v, grados de libertad, es un nimero real positivo; y z pertenece a los reales.
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0.354, 041
dt(z,2) 0.2+
9.707x10~ 4 : ; : ; ;
4 5 0 2 4 6
-5 z 7

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dt(z,v) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion
t-Student de parametro v.

® pt(z,V) — valor del area (probabilidad) comprendida entre ~° y z para la distribucion t-
Student de parametro v.
e qt(p,,v) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre ~°° y dicha abscisa, para la distribucion
t-Student de pardmetro v.

e rt(m,v) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion t-Student de pardmetro v.

Distribucion Uniforme:

Responde a la siguiente funcion densidad:

1
fi(z,a,b) =ifla< z< b, ,0
Ul ) f( T j

donde a y b son dos parametros reales y z pertenece a los reales.

0.5, 0.6T
04T
dunif(z, 1, 3)
02T
0, | | : |
-1 0 1 2 3 4 5
-1 z 5
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Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

¢ dunif(z,a,b) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Uniforme de
pardmetros ay b.

® punif(z,a,b) — valor del area (probabilidad) comprendida entre ~°° y z para la
distribucion Uniforme de parametros a y b.

e qunif(p,a,b) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva

comprendida entre ~°° y dicha abscisa, para la distribucion Uniforme de parametros a 'y
b.

¢ runif(m,a,b) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Uniforme de pardmetros a y b.
¢ rnd(z): Retorna un nimero aleatoriamente distribuido entre 0 y z.

Distribucion de Weibull:

Responde a la siguiente funcidon densidad:

1 -7

S_
fy(z,s) =82z "¢
donde s, parametro, es un numero real positivo; y z pertenece a los reales positivos.

0.745, IT

dweibull(z, 1.5)

05T

-1 z 5

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

¢ dweibull(z,s) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucién
Weibull de parametro s.

e pweibull(z,s) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la
distribucion Weibull de parametro s.

e qgweibull(p,s) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion
Weibull de parametro s.
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e rweibull (m,s) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Weibull de parametro s.

DISTRIBUCIONES DISCRETAS

Distribucion Binomial:

Responde a la siguiente funcion densidad:

n! z n—z
fr(z,n,p) =—p (1 -
B(z.1.p) Am—n? (I-p)

donde n es un pardmetro entero positivo, p es un real positivo entre 0 y 1 y z pertenece a los
enteros positivos (incluyendo el cero).

0.251, 037
(0]
0.2 ? o
dbinom(z, 10, 0.4)
e 0.11
1.049x10” %, , P , . f 0 .
0 2 4 6 8 10
-1 z 10

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dbinom(z,n,p) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Binomial de
parametros n y p.

e pbinom(z,n,p) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la
distribucion Binomial de parametros n y p.

e gbinom(pl,n,p) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) pl, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Binomial de pardmetros n y p.

¢ rbinom(m,n,p) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Binomial de pardmetros n y p.

Distribucion Hipergeométrica:

Responde a la siguiente funcion densidad:
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WA ‘
fy(z.a,b,n) = z!(a—2)! (r(la+b2))‘. (b—n+ 2)!

donde a, b y n son parametros enteros positivos y z pertenece a los enteros positivos
(incluyendo el cero).

0333, %4
o)
Q
dhypergeom(z, 18,8,9) 02T
@
I_0_I fa 'P o J J 0] 1
0 2 4 6 8 10
0 z 10

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dhypergeom (z,a,b,n) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion
Hipergeométrica de pardmetros a, b y n.

e phypergeom(z,a,b,n) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la
distribucion Hipergeométrica de parametros a, b y n.

e ghypergeom(p,a,b,n) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p, bajo la
curva comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Hipergeométrica de
parametros a, b y n.

e rhypergeom m,a,b,n — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen
una distribucién Hipergeométrica de pardmetros a, b y n.

Distribucion Geométrica:

Responde a la siguiente funcidon densidad:

fG(z.p) =p(1-p)

donde p es un real positivo entre 0 y 1 y z pertenece a los enteros positivos (incluyendo el
Ccero).
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dgeom(z,0.4) 0.27
0}

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dgeom(z,p) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Geométrica de
parametro p.

e pgeom(z,p) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la distribucion
Geométrica de parametro p.

e gbinom(pl,n,p) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) pl, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Geométrica de parametro p.

e rgeom(m,p) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Geométrica de parametro p.

Distribucion Binomial Negativa (o de Pascal):

Responde a la siguiente funcion densidad:

(z+r—1)! ¢
-tz ¥ 4=

z

fBN(Z, T, p) =

donde r es un parametro entero positivo, p es un real positivo entre 0 y 1 y z pertenece a los
enteros positivos (incluyendo el cero).

013207 5
) (0)
(0]
0.1T
D
dnbinom(z, 2,0.3)
(0]
0.051
T ¢
0.028, J } |
0 2 4 6 8 10
LOJ V4 10
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Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

¢ dnbinom(z,r,p) — valor de la densidad de probabilidad para la distribuciéon Binomial
Negativa de parametros r y p.

e pnbinom(z,r,p) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la
distribucion Binomial Negativa de pardmetros r y p.

e gnbinom(pl,r,p) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) p1, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Binomial Negativa de
parametros r y p.

¢ rnbinom(m,r,p) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Binomial Negativa de parametros r y p.

Distribucion de Poisson:

Responde a la siguiente funcion densidad:

Z
fP(z,k) = k—-e_ A

z!

donde A es un real positivo y z pertenece a los enteros positivos (incluyendo el cero).

0105, 02T ¢ ¢
° (0]
dpois(z,4) 0.1T
o
5200x10°3, L . T |
0 2 4 6 8 10
LOJ z 10

Del mismo modo que en los casos anteriores, se pueden encontrar:

e dpois(z,A) — valor de la densidad de probabilidad para la distribucion Poisson de
parametro A.

e ppois(z,A) — valor del area (probabilidad) comprendida entre 0 y z para la distribucion
Poisson de parametro A.

e qgpois(pl,A) — valor de la abscisa que deja un area (probabilidad) pl, bajo la curva
comprendida entre 0 y dicha abscisa, para la distribucion Poisson de parametro A.

e rgeom(m,A) — retorna un vector de m valores aleatorios cuyos elementos tienen una
distribucion Poisson de parametro A.
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