3

ALGUNAS DISTRIBUCIONES DE
PROBABILIDAD

3.1 INTRODUCCION

La estadistica inferencial tiene como problema ggnestablecer las propiedades de un
fendmeno aleatorio estudiando una parte del midr@ra esto es necesario conocer la
distribucion de probabilidad de la variable aleatajue se esta estudiando. Esto puede ser
complicado si no existe otra alternativa que dediedricamente la funcion de probabilidad.
Afortunadamente, existen numerosos modelos de pilatzd muchos de los cuales, aunque
hayan sido generados con otros fines, pueden adosipara describir el comportamiento de
la mayoria de las variables aleatorias que sonliestas en las ciencias naturales.

Los modelos de distribuciones de probabilidad asifitan de acuerdo a la naturaleza de la
variable aleatoria en modelos probabilisticos ey en modelos probabilisticos continuos.
En éste capitulo se estudiardn algunas distribasiate probabilidad importantes para la
aplicacién de los métodos de inferencia estadjstizano son la distribuciones Binomial, de
Poisson y Normal. Otras distribuciones valiosasn@das de T, de F ¥? se estudiaran en el
momento que se requiera su uso. En este puntecesario enfatizar que el esfuerzo que se
haga en entender las propiedades de estos mo@elogifa, por una parte, comprender mejor
el funcionamiento de los métodos de inferenciadéstiaa y por otro lado, contar con mas y
mejores criterios para elegir el modelo apropiattaeaplicacion de algun método estadistico.

3.2 MODELOS PROBABILISTICOS DISCRETOS

3.2.1. Modelo de Bernoulli
Una gran cantidad de situaciones que se presentaistntos campos de accion, tienen en
comun algunas cosas. Veamos algunos ejemplos:

a) Lanzar una moneda y determinar si sale caradgnlanzamiento
b) Lanzar un dado y verificar cada vez si sale wmnero par.

c) Elegir aleatoriamente un individuo y determisarsexo.

d) Determinar en una solucion si el pH es basico.

e) Determinar si un individuo elegido al azar estfermo.

f) Verificar para una sustancia su naturaleza acgan

g) Determinar si un elemento es metalico.

h) Verificar si un objeto o cosa es defectuoso.
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Todos estos experimentos y otros similares recilemombre genérico d&nsayos de
Bernoulli, por tener las caracteristicas siguientes:

1) Cada vez que se repite el experimento se pradime resultados mutuamente excluyentes:
sale cara o sello, numero par o impar, individuechons o hembras, Ph basico o acido,
individuos enfermos o sanos, sustancias organigasrganicas, metales o no metales, objetos
buenos o defectuosos. Estos resultados de dos daselentifican de forma general como

éxito y fracaso.

2) Cada vez que se repite el experimento la prbadide ocurrencia del éxitp o del
fracasogq no cambian. En los ejemplos citados se cumpleasstdicion: la probabilidad de

encontrar una cara es la misma cada vez que sellnrneda, la probabilidad de obtener un
namero par no cambia en sucesivos lanzamientodadiel. Del experimento en adelante, si

el muestreo es con reposicion y las condicionegxigtrimento no se alteran, la probabilidad
de ocurrencia de los eventos estudiados se marieséante.

3) Los resultados son independientes. El hechaudeoqurra un fracaso o un éxito, no afecta
la probabilidad de ocurrencia de un nuevo resultddepetir el experimento.

El espacio muestral general para los distintos yeissde Bernoulli esta formado por dos
resultados: el éxito (E) y el fracaso (F).

S={F;g

Conocido el espacio muestral, es posible defini variable aleatoria que le asigne valores a
estos dos resultados. Por ejemplo la variakle nUmero de éxitos en un ens, genera el

rango espacial siguiente:
Rx={0,}

Igualmente es posible encontrar una funcion quaslgne valores de probabilidad a éstos
resultados. Para tal fin la probabilidad del éxpgoy la probabilidad del fracasb- p, se

pueden representar de la forma siguiente:

P(X=0)= P (- p}
P(X=1)= p-(1- p?

De lo cual se deduce que la expresion matematicka dencion de probabilidad para la
distribucion de Bernoulli es la siguiente

P(x) = P*(1- p =X

El valor esperado y la varianza de esta distribusion: E(x)= = p y Var(x)=02 = pq
respectivamente.
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3.2.2. Modelo binomial
Un experimento binomial consta de varios ensayo8a@oulli, algunos ejemplos son los
siguientes:

a) Lanzar una moneda n veces y determinar si agdeen cada lanzamiento
b) Lanzar un dado n veces y verificar cada vealsi sn nimero par.

c) Determinar el sexo de cada uno de n individuos.

d) Medir en cada una de n soluciones si el pH seba

e) Determinar en cada uno de n individuos si est@ons o enfermos.

f) Verificar para cada una de n sustancias su alaza organica.

g) Determinar si cada uno de n elementos son nsetale

h) Verificar si cada uno de n objetos son defeasios

El examen de los ejemplos anteriores deja ver queaela repeticion del experimento se
mantienen las propiedades de los ensayos de B&ryoglie la variable aleatoria que los

caracteriza es el niumero de veces que ocurre & @xiel fracaso) en n repeticiones del
experimento. La funcion de probabilidad para eptede variable, la vamos a deducir a través
del ejemplo siguiente:

Ejemplo 3.1.

En una investigacion de cierta parasitosis, peqeligis de una vacuna experimental se

inyectaron en ratones de laboratorio. Los resustah@ontrados demostraron que 4 de cada 20
ratones mueren a causa de la vacuna. Si la missia d®la vacuna se aplica a cuatro ratones
¢cual es la probabilidad de que muerardividuos?

1) En primer lugar se verifica que se trata de unyenda Bernoulli.

* Tiene dos resultados posibles: raton muere (éxita)on sobrevive
(fracaso). El significado del éxito en éste casmdi una connotacion
simplemente estadistica, porque para el objetivia davestigacion y de la
ética cientifica no puede ser un éxito que muenatam.

+ La probabilidad del éxitop=1/5 y del fracasoq=4/5, no cambian en
cada aplicacion de la dosis.

» El experimento se repitié cinco vecesH 4).
2) Puesto que el numero de repeticiofes4), es pequefio se puede determinar facilmente

los 16 resultados que conforman el espacio mueSiade representa con el evento
morir y cons el evento sobrevivir, los 16 resultados posiblelss siguientes:



3)

4)

5)
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SSSS

SSSM, SSMS,SMSS, MSSS
ssSmm,smsm, mssm,smms, msms,
smmm,msmm,mmsm, mmms

La variable aleatoriX = nUmero de ratones muert@genera el rango espacial siguiente:
Rx={0, 1,2, 3}

Si p= probabilidad de mori y q= probabilidad de sobreviv; la probabilidad con la
cual ocurriran los resultados del espacio mueStrabn las siguientes:

P(X=0) = p(ssss)=qqqq = 1p ¢
P(X=1)=p(mmms)+p(mmsm)+p(msmm)+p(smmnpgdq=4p ¢

P(X=2)= p(ssmm)+p(smsm)+p(smms)+p(msmzmrmss)+p(mssm)= 6ppqq = &p?
P(X=3)= p(smmm)+p(msmm)+p(mmsm)+(mmmdgpppq= 45 ¢

P(X=4)= p(mmm)= 1pppp=1p @

Puesto que se esta en busca de una formula g@aesatalcular la probabilidad con la
cual ocurre cada resultado de la variable aleadranumero de ratones muertasna
forma de hacerlo, es identificando los elementaswes en las féormulas usadas para el
calculo de cada probabilidad He

El primer hecho comun que resalta es que los \aldep estan elevados a una potencia
que coincide con el valot de la variable aleatoria. Igualmente, los valoresgdestan
elevados a una potencia que es iguidxaDe modo que se tiene como un término coman,
la expresion:

qu4—X

Este ultimo término se puede hacer mucho mas desersse sustituye el valor 4 par
como valor genérico que representaria, en el eemgpecifico que se viene trabajando,
un numero cualquiera de ratones, o si se tratacaaquier experimento binomial seria
el nimero de repeticiones de ese experimentarElimo queda entonces de la forma
siguiente:

qun—X

Otro elemento comun, que se observa en las prodediéls calculadas, es que cada
término esta multiplicado por un coeficiente queresenta el nimero de secuencias
diferentes como pueden moxiratones. Obviamente que no seria practico que var
que se necesite calcular la probabilidad de quevento ocurrx veces em repeticiones
se tengan que determinar las diferentes manera® qmmede ocurrir un resultado
particular. Si en el ejemplo se hubiesen vacun&doatones en lugar de 4, el nimero de
secuencias para cada valor de x se habria elevemimemente, y seria muy complicado
determinarlas todas. Afortunadamente los denommaaétodos de enumeracion ofrecen
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una solucién para calcular el nUmero de secuemnfifasentes que se pueden originar a
partir de un conjunto de n elementos. El método geeusa en éste caso son las
Permutaciones de elementos diferentes, siendcelementos de una clase (ratones que
mueren) yn — x de otra clase (ratones que sobreviven), cuyaui@me célculo es la
siguiente:

P _ n!
X i(n=x)!

En consecuencia, la formulacion general para caldalprobabilidad de tener x éxitos en
n repeticiones es la siguiente:

P(X = X)= Rx)=n Ry x) B @ X=— 0 X gr>

x!(n.x)!

La formula ,Py-n- x con la cual se calcula el nimero de permutasidiferentes que se

pueden construir con elementos, cuand® son de una clase iy-x de otra clase, es
equivalente a la formulgCy que se utiliza para calcula el nUmero de combimes den

elementos diferentes tomadosxdanx.

n!

x!(n-x)! =nCx

nFx:n-x)=

Por lo tanto, la funcién de probabilidad del modéimomial puede ser expresado
indistintamente en una de las dos formas siguientes

|
a)P(x) = nax;n—x)pan_x_m pX gt X

n!
b) p(x)= nCx pxqw—x—m pX gt X

Cualquiera de las dos formulas anteriores repradarfuncion de probabilidad de la variable
aleatoriaX = numero de éxitos en n repeticiones de un exy@rio Su aplicacion permitira
calcular la probabilidad de que un resultado ocurk@ces en n repeticiones. Para el caso
especifico del ejemplo con el cual se comenz6egihicacion, la aplicacion de la funcién de
probabilidad produce los resultados siguientes:

P(X=0)= Ro)=4 G P oﬂ—o,(4 oy (459 (A53= (1)(1)(0,4096) 0,40

P(X=1)=R1)=4 G I@G'F—m (1 5% (453= (4)(0,2)(0,5126) 0,40
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P(X=2)= P2)=4C2 P2 q4-2=2!(j!_2)! (L/5R(4/5P = (6)(0,04)(®4) = 0,153€
_ 3 4 _ _

P(X=3)= pey=aCa PP¢-3= o (USP(@/5)-= (4)(0.008)(B) =0,0256

P(X=4)= pay=4C4 P* q4-4=4!(j!_4)! (1/514 (4/5P = (1)(0,0016)) = 0,0016

3.2.2.1 Distribucion de probabilidades del modeloibomial

El conjunto de pares ordenadps;; p(x)] genera una distribucion binomial, nombre que se
le da porque los sucesivos términos de la distifimude probabilidad son semejantes a los
obtenidos con la expansién del Binomio de Newign+ g ). Cuando una variable aleatoria

se distribuye en forma binomial con parametnog p se puede representar mediante la
expresion siguienteX :b(n; p). La forma de la distribucion binomial cambia paada

combinacion de valores diferenterg/o p (Figura 3.1).

0,40 7

plx)

=
e

0 -

plx)

p=109

pix)

01 2345678910

Numero de éxitos (x)

Figura 3.1. Distribuciones de probabilidad para uagable aleatoria que sigue el modelo
binomial conn = 10 y diferentes valores ge

Ejemplo 3.2

Para una pareja de individuos la probabilidad derten hijo con ojos azules &84 y la de
tener hijos con ojos marrones es 3fe. Si tienen previsto tener cuatro hijos ¢Cual f&ra
distribucion de probabilidades para la varia¥ke nimero de hijos con ojos azutes
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Se trata de un ensayo binomial. Solo hay dos [@ssiBsultados, mutuamente excluyentes e
independientes. La probabilidad de éxito (ojos eup =1/4 y la probabilidad del fracaso
q=3/4 no cambiardn en los nacimientos sucesivos. Pataneb la distribucion de

probabilidades se debe usar la funcion de proloaldilidel modelo binomial para calcular la
probabilidad de ocurrencia de cada resultado agloraspacialRx = {0, 1, 2, 3, 4}

Y

P(X=0)=4Co pP*-0= 014-0)

(1/4P(3/4%= (1)(1)(0,31643 0,34

P(X=1)=4C; plot-1=
(X=1)=4C1 p*q 1(4-1)!

(1/4)}(3/4P= (4)(0,25)(0,426%) 4269

|
21(4-2)!

P(X=2)=4C» p2 42 = (1/4R(3/4%= (6)(0,0625)(0,5625)0,2109

=3)= Bd-3= 4! =
P(X=3)=4C3 p3f* 3(4-3)] (1/4p(3/4}= (4)(0,0156)(0,75) @469
=4)= -4 = 4! = :
P(X=4)=4C, p** a0 (1/4¥(3/49= (1)(0,0039)(1 0,00:

La distribucion de probabilidades se muestra ¢all@ siguiente y en la Figura 3.2.

Px)
0,3164
0,4269
0,2109
0,0469
0,0039

N W N PR O|IX

0,45 1
0,40 1
0,35 1
0301 [
025 1
0,20 1
0,15 1
0,10 1
0,05 1
0,00

p(x)

,,

1
Nimero de hijos con ojos azules

B
3
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Figura 3.2. Distribucion de probabilidades del niorae hijos con ojos azules.

3.2.2.2 Funcion de probabilidad acumulada para el ndelo binomial

n

La funcién acumuladd x = > P(x). facilita el calculo de probabilidades del tipgisente:
i=1

a) P(X<x)

b) P(X=x)

c) P(x<X<x)

A fin de facilitar la aplicacion de la distribucidbinomial, en la mayoria de los textos de
estadistica existen tablas con las probabilidadesaladas. También muchos programas de
utilidades para computadoras personales, comoaa Exroporcionan funciones que permitan
calcular las probabilidades individuales o acumasadEn la Tabla 3.1 se muestra una parte de
una tabla de probabilidades acumuladas de la far@i@omial. Su uso es muy facil, tiene tres
entradas, el valor del parametp (probabilidad del éxito), el valor da (nimero de
repeticiones) y el valor de(nimero de éxitos).

Tabla 3.1. Algunas probabilidades acumuladas élenigion de probabilidad p(x) ©Cx p'd"

Rx
= = - X
Fix)=P(X< X)=2 nCypd
p

n X 0,1 0,15 0,2 0,25 0.3 0,35 0,4 0,45 0,5 0,55 0.6
15 0 0,2059 00874 00352 00134 0,0047 00016 00005 0,0001 0 0
15 1 0,549 0318 0,1671 0,0802 0,0353 0,0142 0,0052 0,0017 0,0005 0,0001 0
15 2 | 08159 06042 0398 02361 0,1268 00617 00271 00107 00037 0,001l 0,0003
15 3 | 09444 0.8227 0,6482 04613 02969 0,1727 0,0905 00424 0,0176 0,0063 0,0019
15 4 | 09873 09383 0,8358 06865 05155 03519 02173 01204 0,0592 00255 0,0093
15 5 | 0,9078 0,0832 0,938 0,8516 0,7216 0,5643 04032 02608 0,1509 00769 0,0338
15 6 | 09997 09964 09819 09434 0,8689 0,7548 06098 04522 03036 0,188 0,095
15 = | 10.000 0,0994 09958 0,9827 095 0,888 0,7869 06535 0,5 03465 0,2131
15 8 09999 09992 09958 09848 09578 0905 08182 06964 05478 03902
15 9 10.000 09999 09992 09963 09876 09662 09231 0,8491 0,7392 0,5968
15 10 10.000 09999 0,9993 09972 09907 09745 09408 0.8796 07827
15 11 10.000 09999 09995 09981 09937 09824 09576 09095
15 12 10.000 09999 09997 09989 09963 09893 09729
15 13 10.000 10,000 0,9999 09995 09983 0,9948
15 14 10.000 10.000 0,9999 09995
15 15 10.000 10.000

Ejemplo 3.3.

Si se tiene una variable aleatoria que se distekipomialmente con n = 15y p = 0,5,

encuentre las probabilidades siguientes:

a) P(X< 3); b)P(X>5); c)P(X<8);d)P(X=9); e)P(X=6); HPA0O<X 2
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Para encontrar estas probabilidades, primero ulmsaen la tabla los parametros de la
distribucionn = 15y p = 0,5. Luego encontramos la probabilidad acumulada garale dex
correspondiente. Asi tenemos que:

025 -

0,20
= 0,15
=)

a) P(X< 11) 0,982 e
0,05
0,00 — .'_'.I_I.H. T

012 3456 78 9101112131415
Valores de X

o

0,25 -

0,20 -
= 0,15
"

b) P(X>5)=1-P(X< 5)= + 0,156 0,84¢ £ 010 ]
0,05
0,00 +——— "'HH ..

012 3456 7 8 9101112131415
Valores de X

Lo

025 -

0,20
= 0,15
[

c) P(X<8)=P(X < 7 )= 0,50( o
0,05
0,00 +——— "'HH o

012 3456 78 9101112131415
Valores de X

[

025 -

0,20
= 0,15
=)

d)P(Xz 9)=1-P(X< 8F F 0,6964 0,30c =
0,05 -
0,00 . . |'_|||_||H| . :

012 3456 78 9101112131415
Valores de X

.

e) P(X=6)=P(X< 6 ) P(X< 5k
=0,3036- 0,1508 0,1527
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025 -
0,20 -
= 0,15
& 0,10 |
0,05 -
0,00 : : |'_|||_||H| AL : |H||_||'_|| —
012 3456 7 8 9101112131415
Valores de X
025 -
0,20 -
= 0,15 1
f)P(5<X < 11)=P(X< 11)-P(X< 5)- 2o ]
= 0,9824 0,1508 0,8315 005 - H H
000 i HER-

012 3456 78 9101112131415
Valores de X

Las areas sombreadas de las figuras anterioressegpan las probabilidades solicitadas.

3.2.2.3 Valor Esperado (Media) y Varianza de la Digbucion Binomial

El valor esperado y la varianza de la distribudidmomial son los siguientes:
E(X)=u=np Var( X )=02 = npq

Ejemplo 3.4.
Calcule el numero promedio y la varianza que seraspbtener del nimero de nifios con
fiebre cuando se vacunan 6 nifios, si la probakildkague se enferme un nifio es de 1/4.

H=np=6(1/4)» 1,5 nifio o2=npq=6(1/4)(3/4F 1,12

3.2.3. Modelo de Poisson.

Esta distribucion fue introducida por el matemafiamcés S.D. Poisson en 1837. El modelo
de Poisson a semejanza del binomial consta desvaneayos de Bernoulli. La diferencia
estriba en que el modelo binomial sirve para cafcid probabilidad de ocurrencia de un
resultado particular en un numero finito de repaties, mientras que con el modelo de
Poisson se determina la probabilidad de ocurrateian determinado evento en el tiempo o el
espacio y no en un numero definido de repeticialeé®xperimento. En estos eventos que se
producen aleatoriamente en el espacio o el tientgpérecuencia de ocurrencia de un evento es
tan baja con relacion a la frecuencia de no ocoieque se consideran coOmo Sucesos raros.
Tratar de describir la distribucion de una vaeahleatoria de este tipo mediante el modelo
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binomial seria impractico puesto que el nUmerordayos tendria que ser extraordinariamente
grande para que ocurriera el resultado esperado.ejemplo, para un bidlogo que esta
colectando individuos de una especie de planta scuydlividuos estan distribuidos
aleatoriamente e independientemente en una sakande suma importancia conocer la
distribucion de probabilidades de la variable nlorde plantas. Para obtener ésta distribucion
se podria usar el modelo binomial. Sélo se necésitansiderar cada punto muestreado como
una repeticion del proceso, sin embargo esto igpédrabajar con un nimero de repeticiones
extremadamente grande, puesto que la presencianaeplanta en un punto del area de
busqueda es un hecho muy poco frecuente con relati@imero de puntos donde no se
encuentra. Bajo el supuesto que se pudiera supeerdificultad del elevado numero de
repeticiones, se tendria otro problema, como edajtuncion binomial esta caracterizada por
un valor de n muy grande y un valor de p muy pequéique hace sumamente tedioso el
calculo de probabilidades por tener que usar fedésr de numeros muy grandes.
Afortunadamente, situaciones como la planteadaa@one « y p — 0, se pueden resolver
usando el modelo probabilistico de Poisson.

Para deducir la funcion de probabilidad de Poisseguiremos haciendo uso del mismo
ejemplo de la planta en la sabana. Para tal efecttara uso de dos supuestos: el primero es
gue en esta sabana se delimitd una parcela dadegte tiene un nimero promedio de plantas
igual a4; y el segundo es que el area de la parcela sespemde con una unidad de superficie,
de forma qué representa el nUmero promedio de plantas por drddasuperficie. El mayor
interés es el de conocer la probabilidad con lhlauzriable aleatoria asume los valores de su

rango espacial, el cual e%x:{ 0,1,2,3,........ }\I Una manera de encontrar las probabilidades

para cada resultado en Rx seria definir un nUmeandg de parcelas del mismo tamario,
determinar su niumero de plantas y construir unilolision de frecuencias. Las frecuencias
relativas se pueden usar para estimar la probabilitt ocurrencia de la variable nimero de
plantas. Otra forma seria dividir la parcelanamidades del mismo tamario lo suficientemente
pequefias para que en cada uno de ellas se prodoacde dos resultados: presencia o
ausencia de plantas (Figura 3.3).

. . . . $ \d 3| .
¢ * : ] * 4 :l .
. . . ) - . -
L ] N o ) 3'
L ] L ] L ] . * !| ) I .

Figura 3.3. Parcela de terreno dividida en n sughas. Los puntos indican la ubicacion
hipotética de las plantas (ver texto)

Bajo estas nuevas condiciones el experimento pesas caracteristicas de un experimento
binomial:
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a) Se repite veces.

b) Dos resultados posibles. Si la probabilidad derencia de una planta es muy pequefia con
relacion a la probabilidad de que no ocurra y cadaparcela es lo suficientemente pequefia,
entonces la posibilidad de encontrar mas de unatglan una misma subparcela es
infinitamente pequefa y para efectos practicosuszlgp considerar que en cada subparcela
existen dos resultados posibles: presencia o aasgeta planta.

c) Para cada subparcela existe la misma posibitddadner una planta.

d) Los n ensayos son independientes. El hecho @equra una planta en un punto, no afecta
Su ocurrencia en otro punto.

Por lo tanto, es posible utilizar la funcion dehabilidad del modelo binomial para el calculo
de probabilidades.

X = nimero de plantas en n repeticiones

Bx=1{0,1,2,3, ... Iy

'

P =x)=plE)=xCxp q"

Para aplicar la funcion de probabilidades faltaocen el valor dg. Este se puede deducir a
partir deA que es el nimero promedio de plantas por parceta anidad de superficie (véase
segundo supuesto). Puesto que la parcela se desididsubparcelas, la probabilidad de que
ocurra una planta en cada una de las n subpadelzsario 1/n serd=A/n y la probabili-

dad de que no ocurra segé& 1-(A/n), de modo que la funciom x) =p Cxp*d"~X queda
de la manera siguiente:

p()=nCx [A/ *[ 1A/ 4"~

Sin embargo esta funcion solo es una aproximapides toma en cuentesubparcelas. Como
la superficie es una variable continua, el aredadparcela se puede dividir en infinitas
subparcelas, de modo que cuanddiende a infinito la funcidon de probabilidad binainse
aproxima al valor siguiente:

. -1 )X

X n-x_ € A

Limite wox [4/n)* [(=2 Yy 4" *=

X

DondeX = nimero de ocurrencia del evento de interés enunidad de espacio (o tiempo).
Para cualquier otro valor de espacio (o tiempé&yhaién de probabilidad sera:

e—/]a A aX

p)=nCx[Ad Q" [(FAa) f "= T



Samuel Segnini Fundamentos de Bioestadistica Capitulo 3 67

Dondea es un factor de proporcionalidad que permite ¢atoel nUmero de ocurrencias del
éxito en un tiempo o espacio dado diferente aidad.

Si se hacedla=u la funcion de probabilidades para el modelo de $dnisqueda de la
manera siguiente:

x!
Dondep = es el numero promedio de ocurrencias en un espaieémpo dado ¥ = namero
de veces que ocurre el éxito en ese mismo espdigmpo.

3.2.3.1 Distribucion de probabilidades del modeloalPoisson
La distribucion de probabilidades de Poisson estadda por los pares ordenados de valores
[Xj; p(Xj)] y la misma esta caracterizada por un soélo parémel promedio p. En forma

similar a la distribucion binomial, la distribuci@®e Poisson es una familia de curvas, cuya
forma depende del valor de p (Figura 3.4)

0,40
_ 030 ©w=3.0
-
E:I],Z[I _ HH _
ol LI,
| u,mlmlwlll'l T |H|L—||m|""'| T 1
0 1 2 3 4 & [i] 1} 1 2 3 4 £ 0O T 8 9 10
Valores de X Valores de X
0,40
0,30 p =060
H
‘E:I],Ql] o
S Tr
u,ml |r'_'|m|[":|| T |\|.I'|D|I'_I||[_j|m|

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13
Valores de X
Figura 3.4. Distribucién de probabilidades parmetielo de Poisson

Ejemplo 3.5.

Supdngase que el nimero de particulas radiactiwitgdas por cierto material durante una
hora tiene una distribucién de Poisson cuyo promedide 0,8 particulas/hora. ¢ Cual es la
probabilidad de que en cinco horas se emitan m&sydaenos de 7 particulas?.

Para encontrar la probabilidad solicitadB(3< X<7) sera necesario calcular las
probabilidades individualeg4), P(5) Y Pee), de forma que,

P(3<X<7): P(4S X< 6): p4)+ p5)+ FB)

Para el calculo de cada probabilidad se usa @dorde Poissonpx) = e # ,uX/ X1,
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Si  A1=0,8 emisiones/hor, el numero promedio esperado para cinco horas sera
H=At=(0,8)(5)= 4,0 emisione. Las probabilidades requeridas son:

p(4)= e4 4/ 41= (0,0183)(25@) 24 4,688 24 0,1¢
p(5)= €4 £/ 5= (0,0183)(1024) 126 18,74 120 0,1

p(6)= 4 £/ 6!= (0,0183)(409¢) 720 74,06 720 0,1

Al sumar estos valores se obtiene la probabilidéal buscada,

P(3< X<7)= P(4< X< 6)F 0,1954 0,1562 0,1041 0,4

Ejemplo 3.6.

Se ha encontrado que el numero de fallas en usistande un aparato de medicion es una
variable aleatoria que se distribuye como Pois&brpromedio de fallas es de 0,1 cada 10
horas. ¢ Cual sera la probabilidad de que el trandale en dos horas?

La probabilidad de que el transistor falle sergar@babilidad de que la variable aleatoXia
namero de fallas en dos horsme un valor mayor o igual a 1.

Si A =0,1fallas/10 horass 0,01 fallas/ho, entoncesyu = At =(0,01)(2)= 0,002 falla

La probabilidad requerida es:

L — 0 002_
€ ouﬂ _ 1@ 010'0020: 4+ 09892 0,01

P(X21)=1- P(X< OF + p)= &

3.2.3.2 Funcidn de probabilidad acumulada para el odelo de Poisson

En la Tabla 3.2 se muestran una parte de la Tabfaababilidades acumuladas de la funcion
de probabilidad de Poisson. Las entradas paraastason el parametgoy el nUmeraox de
éxitos.

Tabla 3.2: Algunas probabilidades acumuladas de IRistribucion de Poisson

RXa—t 17X
F()= P(X < %)= = I”
X!
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1

X 1.8 1.9 2 2,1 2,2 D3 24 2 2.6 2

0 | 0,1653 0,1496 0,1353 0,1225 0,1108 0,1003 0,0907 00821 00743 00672
1 | 04628 04337 0406 03796 03546 03309 03084 02873 02674 02487
2 | 0,7306 0,7037 06767 0,649 06227 0,596 0,5697 05438 05184 0,4936
3 | 0,8913 0,8747 00,8571 00,8386 08194 07993 07787 07576 0,736 07141
4 | 0,963 09559 09473 09379 09275 09162 09041 0,8912 08774 0,8629
5 | 09896 09868 09834 09796 09751 097 09643 0958 0951 09433
6 | 0,9974 09966 09955 09941 09925 09906 09884 09858 09828 09794
7 | 0,9994 09992 0,99580 09985 0,998 09974 09967 09958 0997 09934
8 | 0,9999 09998 0,9998 09997 09995 09994 09991 0,998 09985 09981
0 | 10000 10.000 10000 09999 09999 09999 09998 09997 0999 00,9995
10 10.000 10.000 10.000 10.000 00,9999 0,9999 09999

Ejemplo 3.7.

Supdngase que el numero de impulsos gue recibeamial telefénica es una variable que se
distribuye como Poisson El promedio es de 120 isgautecibidos por hora. La central tiene
una capacidad maxima de 4 impulsos/minuto. ¢ Culd psobabilidad de que en un minuto

determinado la central se congestione?

La central comenzara a fallar cuando el numerongellsos sea superior a 4 por minuto, de
modo que la probabilidad solicitada e X > 4).

Si A =120 impulsos/hora 120 impulsos/60 mira#@® impulsos/minut, entonces se tiene
que = At =(2 impulsos / minuto )(1 minute) 2 impug

La probabilidad solicitada eB(X>4)=1-P(X < 4)=1-fz). Para encontrar el valor de

F(4) se localiza el valor dg/=2 en la primera fila de la Tabla 3.2, luego en lanpra

columna se ubica el valor de=4. El valor de la interseccié0,9473 representa las
probabilidades acumuladas de la distribucion dedeoi parax = 4 cuandoy = 2, por tanto

P(X>4)=1- P(X< 4)=1- F(4)=1- 0,94739,0527

Ejemplo 3.8.
Encontrar la probabilidad solicitada en el Ejenf utilizando la funcién acumulativa

La probabilidad solicitada es:
P(3< X<7)=P(4< X< 6F P(X 6% P(X 3 &)~ ®&)
En una Tabla de probabilidades acumuladas paraodkelm de Poisson se encuentran los

valores de F(6) y F(3) para=4 y se resuelve.
P(3< X<7)=P(4s X< 6F P(X 6%y P(X 3 ()- @)= 0,8893 0,4335 058

Ejemplo 3.9
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El nimero de accidentes severos que ocurren anatdrae los laboratorios de quimica segun
la Federacion Internacional de Laboratorios de @aras de 2,5 casos por cada 1000 profe-
sionales del area. ¢Cual es la probabilidad deeguena poblacion de 80 personas que
trabajan en los laboratorios de un DepartamenQudmica, se produzca algun accidente en el
ano?

A = 2,5 casos/1000 personas = 2,5 x30 sas/person:

i = At =(2,5x103 casos/persona)(80 perash= 0,2 caso
P(X>0)=1-P(X< 0)=1-kp) =1-0,81879,181:

3.2.3.3 Relacién entre los modelos Binomial y Poiss

La deduccion de la funcion de probabilidad del nmdée Poisson se hizo a partir de la
funcién de probabilidad del modelo binomial. Cotegwopdsito en un experimento binomial
se aumento infinitamente el nimero de repeticiongda probabilidad de ocurrencia del éxito
se disminuyd proporcionalmente a éste aumgntod/n. De modo que en cualquier ensayo de
Bernoulli donden sea muy grande y muy pequeiio, se puede utilizar la funcion de Baiss
para calcular las probabilidades de ocurrencigxieb, sabiendo qug = np.

Ejemplo 3.10.

En una fabrica, se sabe que en el proceso de eovdsaalimentos uno de cada 1000 envases
producidos no cumple con las normas de calidagrmelucto. ¢ Cuél es la probabilidad de que
en una muestra aleatoria de 8000 envases, sietenosmno cumplan con las normas de
calidad?

La variableX = nimero de envases sin calidae distribuye binomialmente: a) en cada
eleccion existe dos resultados posibles, b) laghitidad de encontrar un envase que no
cumpla con la garantia no cambia, c) los ensaynsrgtependientes y d) el experimento se
repitio n veces.

n=28000 y p=1/1000 = 0,001

La funcion acumulativa no esta tabulada para valdes tan grandes. El calculo mediante la
funcidn de probabilidad se dificulta por que hag gnabajar con factoriales muy grandes. Sin
embargo si consideramos quoetiende a infinito yp tiende a cero, podemos aproximar la
Binomial a Poisson, de modo que=np=(8000)(0,001¥ 8 envas

La probabilidad deseada las buscamos en la talpeotb@bilidades acumuladas del modelo de
Poisson parg = 8.
P(X<7)=FR7)=0,313¢

3.2.3.4 Valor Esperado y Varianza de la Distribucid de Poisson
El valor esperac{cE( X ):,u] y la varianza{Var( X)= 02]de la distribucion de Poisson son

iguales: y=02.
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Ejemplo 3.11.

Sea X una variable que se distribuye segun el maielPoisson, sabiendo que 9 calcule

la probabilidad que tiene la variable aleatorisseélemayor o menor a la media en mas de una
desviacion estandar.

La probabilidad solictada 8§ X <(u-o) 6 X > (u+o)]
HHHIHHIHI

012345678 91011121314151617
;Y_/

L-6 p+o

Como se sabe que en el modelo de Poigserr?, se deduce que? = ¢ =9. Por lo tanto el valor de la
desviacion estandar es=+/9 = 3, de modo que:

PIX< (u-0) 6 X> (ut+o)]= P(X< p-0)+ P(X > u+0)= P(X<9-3)+ P(X > 9+3)= P(X< 6)+ P(X >12)=
= P(X £5)+ [1-P(X £ 12)]=P(X < 5)+ 1-P(X< 11)=0,1157+1-0,8%=0,2399

3.3 MODELOS PROBABILISTICOS CONTINUOS

3.3.1. Modelo Normal.

La funcion de probabilidad de la distribucién normsiave de modelo para una gran cantidad
de variables continuas naturales, tales como Ipdemtura, la humedad, la precipitacion, la
altura, el peso, la concentracion, el coeficiemendeligencia, los errores instrumentales, etc.
Igualmente la distribucion de muchos estadistim®len hacia la distribucion normal, por lo
cual ésta distribucion adquiere una gran importarai el andlisis de datos mediante la
inferencia estadistica. La férmula de la funcion ptebabilidad del modelo normal fue
introducida por Abraham De Moivre en las primer&tatias del siglo XVIIl, como una
derivacion de la distribucion binomial cuando nnasy grande. Luego fue usada por Pierre
Laplace y Carl Gauss con diferentes propositosirteamente, se le ha atribuido a éste ultimo
el descubrimiento de la funcion de probabilidadnmady por lo que su distribucibn muchas
veces se le denomina Campana de Gauss, para hasuasupuesto creador y por la forma de
la distribucion que semeja a una campana. El nomrdistribucion normal le fue dado por
Karl Pearson, otro insigne matematico. Una variaésatoriaX se encuentra distribuida
normalmente si su funcion de probabilidad es laisige:

L _E[ﬂr
f(X): e?2 o

oN2m
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Esta funcion esta caracterizada por dos paramésrosedia |1) y la desviacion estandav)(
El valor de # define la posicion de la distribucion y el valer do define la forma de la

distribucion (Figura 3.5). Para cada par de valdissntos dey y o existe una distribucion
normal, por lo tanto hay un nimero infinito de dsiciones normales diferentes.

0 10 20 30 40 S 10 15 20 25 30 35 40 43

Figura 3.5. Distribuciones normales con la mismaiméu = 20) y diferentes varianzas
(arriba); Distribuciones normales con diferentegliaey la misma varianza (abajo)

La distribucion normal es simétrica, con un val@ximo para = 4 y presenta dos puntos de
inflexion parax = # o (Figura 3.6)

fm
Punto de

inflexiéon -\

Punto de

/ inflexién

1 1 ! ! 1 1 T
p3c p2¢ ple P ptle ptle ptle
\ 68,3% / ]
95,4%
99,7%

Figura 3.6. Distribucion normal y arreas contegsigar los intervalos definidos a una, dos y
tres desviaciones estandar alrededqr.de

La funcién de probabilidaf(x) tiende a cero a medida gueiende ax o, por lo que las dos
colas de la distribuciébn se aproximan asintéticamem cero. Todas estas propiedades le
confieren a la distribucion normal una forma cadstica semejante a una campana. Cuando
una variable aleatoria sigue la distribucion norswlindicaX : N(u;0). Por tratarse de un
modelo para variables continuas, la probabilidaduiela variable se encuentre en un intervalo
se obtiene integrando la funcifir) entre los limites del intervalo.

X2
P(x< X< )= [ fx)dx
X1
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Igualmente se puede calcular la probabilidad atiido la funcion acumulativg ).

X2 X1
P(xs X<% )= P(Xs % » P(X x ¥ [ fx)dx | {x) dx@2y o)

—00 —00

En el caso de las distribuciones discretas log@slde la funcion acumulativa estan tabulados
para diferentes valores de los parametros que teawn estas distribuciones. Esto no es
posible en el caso de la distribucion normal porgueer aplicable a variables continuas
existen infinitos valores dg/ y o. Afortunadamente ésta situacion se resolvio taloiddas

probabilidades acumuladas para una Unica distdbycion valores de/ y o especificos, y
mediante el procedimiento de tipificacion transfarntualquier variable normal, en esa
variable estandar o patrén. La variable que sec@el®d como estandar es aquella cuya
funcién tiene como parametrgg=0 y o =1, por lo cual se le denominé variable normal
estandar, unitaria o tipificada, identificandose d¢a letra Z para diferenciarla de las otras
variables cuya distribucion de probabilidad tiem& 0 y o # 1. La funcion de probabilidad

de la variable Z es la siguiente:

1, .2
f(z) = e E[Z]
o2
La probabilidad de encontrar un valorZden un intervalo dado, se obtiene calculando & are
gue se encuentra entre la curva y el intervalonatkfien el eje de coordenadas. Pero en lugar
de integrar f ;) entre los limites del intervalo, ésta area sel@walcular utilizando la tabla

de la funcion acumuladg ), que proporciona los valores de integracion ewtrg un dado
valor de Z(Figura 3.7). En la Tabla 3.3 se muestra una pigrla tabla deg ;)

Figura 3.7. Funcién acumulatiix(z)

La primera columna de la Tabla 3.3 son los valdeeZ con una apreciacion en décimas y la
primera fila son las centésimas de Z. Las cangislatintro de la tabla son las probabilidades
acumuladas desdex hasta un valor dado de Z. Por ejemplo, a la egaide z = 1,25 la
probabilidad acumulada es 0,8944.

Tabla 3.3: Algunas Probabilidades acumulatiés) de la Distribucién Normal Estandarizada.



Z | 0,00 001 002 003 004 0,05 006 . 2
05 | 03085 03050 03015 02981 02946 02912 02877 _ J e 2 7|
04 03446 03409 03372 03336 03300 03264 03228 Rz) o2

03 03821 03783 03745 03707 03669 03632 0,3594 —00

02 [04207 04168 04129 04090 04052 04013 03974
20,1 [04602 04562 04522 04483 04443 04404 04364
0,0 |0,5000 05040 0,5080 0,5120 0,5160 0,5199 0,5239
0,1 |0,5398 0,5438 0,5478 0,5517 0,5557 0,5596 0,5636
02 |0,5793 05832 0,5871 0,5910 0,5948 0,5987 0,6026
03 |0,6179 06217 0,6255 0,6293 0,6331 0,6368 0,6406
04 |0,6554 06391 0,6628 0,6664 0,6700 0,6736 0,6772
05 |0,6915 06950 0,6985 0,7019 0,7054 0,7088 0,7123
0,6 |0,7257 0,7291 0,7324 0,7357 0,7389 0,7422 0,7454
0,7 |0,7580 0,7611 0,7642 0,7673 0,7704 0,7734 0,7764
08 [0,7881 0,7910 0,7939 0,7967 0,7995 0,8023 0,8051
0,9 |08159 08186 08212 08238 0,8264 08289 08315
1,0 |0,8413 08438 08461 08485 0,8508 0,8531 0,8554
1,1 |0.8643 08665 08686 08708 08729 08749 08770
12 |0,8849 08869 0,8888 0,8907 0,8925 0,8962
13 0,9032 09049 0,9066 0,9082 0,9099 09115 09131
14 09192 09207 09222 09236 09251 09265 0,9279
1,5 09332 09345 0,9357 0,9370 0,9382 0,9394 0,9406

A continuacion se desarrollaran algunos ejemplbsesel uso de la funcion acumulags ).

Ejemplo 3.12.

Si se elige aleatoriamente un valor de la variZblealcule las probabilidades siguientes:
a) P(z<1,2)

b) P(-0,2< Z< 1,35

c) P(Z=0,75)

d P(-0,45< Z<-0,13

e) P(0,12< Z< 1,14

f) P(-0,45> Z> 0,45

Respuestas

a)P(Z<12)=P(Z< 12)=¢12 =0,884

Las areas sombreadas en la figura de la derecresegpan
las &reas o probabilidades solicitadas

b)P(- 0,2< 7z< 1,35F P(Z 1,35)- P(Z -0.2
=@135)-@-0.2)=0,9115- 0,420% 0,4908




d)P(-04%< 7Z<-0,13¥ P(4- 0,13) P(Z- 0,45
=@ -013)"¥-0,45)=0,4483 0,3264 0,1219

c)P(Zz0,75F ¥+ P(& 0,759 1qQozsyk
=1-0,7734 0,2260
0.75

-0.45 -0.13

e)P(0,1Xx 7Z< 1,14F P(Z 1,14) P(Z 0,12
=Q1,14)"®0,12)=0,8729- 0,5478& 0,3251 /.\

0.12 0.14

f)P(-0,45> Z= 0,45 P(Z- 0,45) P(Z 0,45
=P(Z < -0,45)+[1-P(Z< 0,45]%.0,45* & @(0.45)~ ‘ .
=0,3264+1-0,6736=0,3264+0,3264=0,6528

-0.45 0.45

3.3.3.1 Transformacion de una variable X en la vaable Z.
Al transformar la funciénf(x) en la funcionf(;), lo que realmente se hizo fue sustituir el

X .
término—— por la variablez
o

_£|:x_‘u}2 Z:x_ﬂ 1 2
] e 2| o o s f - 1 e_EZ
oN 27 a=1 i N27

De manera que cualquier varialdeque se distribuye normalmente cor2 0 y/o o0 #1, se
puede convertir en la variable restando a todo valor de X su medray dividiendo esta
diferencia entre su desviacion estandar

f(x)=

Al dividir la distanciax - u entreo, se esta determinando el nimero de desviaciot@sias

gue caben en esa distancia. Por lo tanto los waltgg expresan la distancia derespecto a
su mediayu en términos de desviacidon estandar. Por ejempla sialor de una variable X al

transformarse produce un valor de 1,5, este Gltimo indica que el valor de X estd,80 a
la derecha deu. Igualmente un valor de=-2, indica que el valor de X estaZu a la

izquierda deu . (Figura 3.7)
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f(z)
20 1.50
—A—
2.0 0 1.5 Z

Figura 3.7. Equivalencia entre valores de Z y eheto de desviaciones estandar

Otro aspecto importante a considerar en la tramsfoion de una variable X en la variable Z,
es que para toda distribucién normal, independieatte de cuales sean sus valoresudg

o, el area bajo la curva es la misma para todoviakercuyos limites estén ubicados a una
misma distancia dg/ en términos del nimero de desviaciones estandaej&mplo, en toda

distribucion normal, el area sobre el intervala 1o representa el de 68,3% del area total; si
el intervalo tiene como limiteg/+ 20 lo cubre un area igual al 95,4% y sobre el irgkrv
M *30 el area representa un 99,7% del total.

Estas dos propiedades que acabamos de ver sarel@eniten calcular las probabilidades de
una distribucién normal, cualquiera sean los valaey y o, a partir de las probabilidades

acumuladas para la distribucion normal estandaaipaiipificada.

Ejemplo 3.13.Sea X : N(20;4) y se quiere conocer la probabilidad de que laabéitenga
un valor menor a 16.

La probabilidad que nos interesa B6X < 16 ). El area que representa esta probabilidad se

encuentra a la izquierda del valor 16 (Figura 3&Yya poder determinar el valor de ésta area
mediante la tabla de probabilidades acumuladas distribucion normal estandar, se debe
convertir el valor de x en su respectivo valor @,cual se hace mediante la operacion
siguiente:

,= X—H _ 16- 202

o 4

Ahora se busca el area que se encuentra a landgule z=-1 en la tabla de probabilidades
acumuladas para la variable Z, y se toma dichace® la probabilidad conque la variable
aleatoria X asume un valor igual o menor a 16 (f@du8). En consecuencia se tiene,

-1

P(X<16)= P(Zs 16;2()): P(Z<- 1¥¢-1)= 0,158
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f(x)
(%) =0.1587

4 8 1216 202428 3236 X

®(2)=0.1587

4 321012 3 4 Z

Figura 3.8.
Ejemplo 3.14.
El nivel de colesterol en la sangre en los indiggladultos de 25 a 30 afios de cierta poblacién
es una variable que se distribuye normalmente namedia de 190 mg/dl y una desviacién
de 20 mg/dl, encuentre la probabilidad que un iddiv elegido aleatoriamente tenga valores
de colesterol a) entre 150 y 210 mg/dl; b) may®B@o menor a 180

Z
20
= P(Z< 1) P(Z<- 2} 0,8413 0.02258 0,818

a) P(150< X< 210 %MS M?z

f(z)

-2 1
b) P(180= X= 230F P(X 1809 P(% 23@)
] @)
:P(Zs 180 190}+ P( s 23(;0 1932

=P(Z< -0,5)+P(Z= 2)=P(z< -0,5)f 1-P(Zx 2):
= 0,3085+1-0,9772=0,3313

3.4 EJERCICIOS

1. En una experiencia de laboratorio se inocularondjos con un suero que contiene un
germen que produce cierta enfermedad. Se sabe Iqd8% de todos los conejos
inoculados con éste suero contraeran dicha enfaan@eaccion positiva). ¢ Responda?:



Samuel Segnini Fundamentos de Bioestadistica Capitulo 3 78

¢, Cual es la variable aleatoria en éste experimento?

¢,Cual es la distribucion probabilistica que siguedriable aleatoria?
¢, Cual es el espacio muestral de la variable ala@tor

Calcule la probabilidad de que se produzca uni@apositiva:

d1l. En 12 conejos.

d2. En menos de tres conejos.

d3. En al menos tres conejos.

d4. A lo sumo en tres conejos.

oo oW

Se espera que el 90% de las semillas de una naellad de maiz germine. Para
verificar tal presuncién se siembran 20 semillasegipientes separados y se mantienen
bajo las mismas condiciones ambientales ¢ Caleupgobabilidad de que:

a. Germinen 15 semillas y 5 no germinen?

b. Germinen 13 o menos semillas?

c. Germinen entre 15y 19 semillas (ambas inclusive)

d. Germinen mas semillas que las que no germinan?

En un estudio sobre granivoria (depredacion dellsesinse encuentra que el 60% de las
hormigas que regresan al nido lleva cargada undlae@alcule la probabilidad que de
las préximas 15 hormigas que regresan al hormiguero

a. Mas de 12 estén cargadas.

b. Entre 2 y 14 estén cargadas (ambos inclusive).

c. Se encuentren entre ellas 10 sin carga alguna.

Sea X una variable aleatoria discreta que sigudisi@ibucion binomial con p = 0,5.
Suponiendo que n = 5, encuentre la probabilidaqudela variable tome un valor en el
intervalo.

a. U-o<X<u+o

b. x<u-o 6 x> u+o

C. X<U-0O Yy Xx>u+o

En un poblado el porcentaje de individuos cuyagiatiene el factor Rh(+) es de 65%.

Si se toma una muestra de sangre a 6 individuesmismo poblado, calcule:

a. Distribucion de probabilidad de la variable niméeandividuos Rh(+).

b. Probabilidad de que se encuentren menos de dods @encuatro individuos Rh(+).

c. Sise han encontrado mas de tres individuos Riu#dl &s la probabilidad de que se
encuentren entre dos y cinco individuos Rh(+)? @mnalores inclusive).

El 40% de las flores de un jardin no tienen néatéinal del dia. ¢ Cual es la probabilidad
de que al final de un dia cualquiera después dmieza 15 flores al azar, el nUmero de
flores vacias difiera de la media poblacional eas iae 2 individuos?

Se sabe que el 10% de los huevos producidos poespexie de tortuga son infértiles.
Un bidlogo necesita obtener crias de la tortugecglectd 20 huevos de la misma especie
y formé dos grupos de 10 huevos que fueron colaca@ouna incubadora ¢cual es la
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probabilidad de que:

a. Enlos dos grupos nazcan menos de 8 crias

b. En el primer grupo nazcan menos de 8 crias y sageindo grupo mas de 8 crias
c. En el primer grupo nazcan 5 o menos crias 6 mascdias en el segundo grupo

Se cens6 el nimero de individuos adultos de lasudasas especies de conejos que
habitan en una pequefia isla, encontrandose |ldsadssi siguientes:

Especie A Especie B

Hembras 70 80
Machos 30 20
Total 100 100

Si se capturan al azar 20 conejos de la espectid gs la probabilidad de que:

a. Sean 10 machos y 10 hembras.

b. Sean 5 6 mas hembras.

c. Sean menos de 4 6 mas de 6 hembras.

d. Sean meno de 7 hembras si se sabe que se hanoeldocentre mas de 2 y menos
de 10 hembras.

e. Si se capturan 20 conejos de la especie A y 15adespecie B. ¢cual es la
probabilidad de que sean 8 6 mas machos de laiespgc8 6 menos machos de la
especie B?

Se sabe que en una zona donde persiste si seatafturosquitos del génefmopheles

la probabilidad que los tres estén infectados @agitos malaricos es 1/27. Conociendo

esto determine:

a. ¢Cudl es la probabilidad de que uno este infectado?

b. Si se capturan 4 mosquitos de ésta especie ¢ claapesbabilidad de que al menos
uno esté infectado?

c. Si se capturan 6 mosquitos ¢cuantos se esperastgreisfectados y cudl seria su
desviacion tipica?

En un estudio sobre la regulacion de la tensi@rialias ratas a las cuales se le inyecta

una droga les aumenta la presion sanguinea. Dedputber realizado esta experiencia

muchas veces se sabe que antes que el experinag@iadncluido muere el 30% de las

ratas por causa de la droga. Se realiza un nugverimyento con un lote de 5 ratas, X

representa el nimero de ratas sobrevivientes,lealcu

a. La probabilidad para cada uno de los valores quadg@uomar dicha variable
aleatoria.

b. La probabilidad de que sobrevivan 3 6 mas ratas.

c. La probabilidad de que mueran entre 1y 4 ratasu@ive).

Un Bidlogo esta interesado en los venados de kcesRabitus blancuskEl investigador
después que capturaba un venado lo identificalllaeyaba inmediatamente. Mediante
este procedimiento logré examinar 1000 venadosnenregion con una superficie de
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20.000 Ha., y encontré que solamente el 0,01% slgdoados era de la especie anterior.

El investigador quiere saber:

a. ¢Cudl es la variable aleatoria de este experimento?

b. ¢Cuédles son las caracteristicas del modelo pré&tadml que sigue la variable
aleatoria en este experimento?

c. ¢Cudl es el rango espacial de la experiencia?

d. Probabilidad de encontrar mas de dos venadasn @nea 5000 Ha.:

e. Probabilidad de que el nimero de venados sea memnayor a (/£ 0.

La poblacion de valores de una variable aleataresigue el modelo binomial presenta
la distribucion siguiente:

O~NO U WNPREF O|X
PNWPRAROOPMWNR|™

a. ¢Cudl sera la probabilidad de que la variableieshkéida en el intervalqu+ o ?
b. ¢Cudl sera la frecuencia que predice el modelnfiad para x = 5?

En cierta poblacion la incidencia de gripe es dg@&O0cada 200.000 personas. Si en esa
poblacién se examinan 5000 personas, ¢ cual eshalplidad de que se encuentre:

a. ¢Mas de una persona con gripe?

b. ¢Menos de 4 6 méas de 5 persona con gripe?

Un distribuidor vende semillas de tulipan rojo eaqpetes de 1000 Y sabe, por
experiencias anteriores, que el 1% de un gran roeeellas no sera de la variedad que
se desea. ¢Cual es la probabilidad de que un padadb contenga mas del 1% de
semillas de otra clase?

Los registros de pluviometria en una zona caractéa por la presencia de extensas
selvas nubladas indican que el promedio de precipiies en 24 horas es de 36 mm.
Calcule la probabilidad de que para una hora ddqeiga dia en particular, la
precipitacion sea de:

a. Mayor a4 mm.

b. Igual o menor a2 mm.

c. Exactamente 3 mm o mas de 6 mm.
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En un estudio sobre la ecologia de un insecto gy#aga de un cultivo se sabe que las
ninfas de insecto se distribuye al azar en laashdg la planta, siguiendo el modelo de
Poisson. A fin de determinar la distribucion decfrencia del ndmero de insectos
presentes se tomoO una muestra de 96 hojas contdadasmda una de ellas el nUmero de
ninfas presentes. Los resultados obtenidos fuesitjuientes:

N° insectos/hoja 0 1 2 3 4 5 6 7 8 >9
Frecuencia (f) 7 13 22 20 14 10 6 3 1 0

a. Calcule la probabilidad posterioride cada valor de X.
b. Calcule el valor de probabilidad esperado segumadelo de Poisson para cada
valor de X.

En cierta ciudad se sabe que una persona por €ad@0Olhabitantes muere de cancer.

Calcule, ¢ cual es la probabilidad de que en lagmpes 38000 muertes que ocurran

a. Exactamente 7 personas mueran de cancer.

b. Entre 5Y 10 personas (ambas inclusive) mueraradeet.

c. Mas de 6 personas mueran de cancer.

d. Mueran menos de 7 personas de cancer si se sabdmagumuerto por esta causa
entre 3y 12 personas.

En un estudio de una muestra de sangre se obdaniarascopio la distribucion de los
hematies en los cuadritos de una reticula siendufeerficie de cada cuadrito igual a 20

milimicras cuadradagmgu? ). Si el nimero promedio de hematies es de 5 céhans

cuadrito. Calcule la probabilidad de encontrar @ 1,
a. Exactamente 25 hematies.

b. Entre 18 y 30 hematies.

c. Menos de 20 6 mas de 30 hematies.

Se sabe que de las papas almacenadas en un %il8Gcdéas se pudre un promedio igual
al 15%. Si el silo contiene 2000 papas, calcufgddabilidad que en un dia cualquiera:
a. Se pudran 6 6 mas papas.

b. Se pudran 4 6 7 papas.

Para que el silo de la pregunta anterior se coresigige esta funcionando correctamente,
el nimero de papas podridas cada dia no debe ex@gdeSi lo excede el sistema de

conservacion esta fallando. ¢ Cual es la probaliliidgaque el sistema falle?

En un estudio sobre una poblaciéon de murciélagatesEmind que por término medio
mueren 2 individuos por dia. Calcule la probabdida que:

a. Enunasemana mueran 10 o menos individuos.

b. En tres dias mueran exactamente 5 individuos

c. Mafiana mueran como maximo 4 individuos.

d. Entre el sabado y el martes, ambos inclusive, muareenos seis individuos.
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El ndmero promedio de globulos rojos en un volugheterminado de suero sanguineo es

de 9 células/ml para personas normales. En bagkrgeamiento anterior responda lo

siguiente:

a. ¢Cudl es la variable aleatoria (X) en éste experiote

b. ¢Que tipo de modelo probabilistica sigue X?

c. ¢Diga las razones por las cuales escogi6 el mpdehlabilistico anterior?

d. ¢Cual es el rango espacial de la experiencia?

e. Determine la probabilidad de que el numero de dasbuojos para una persona
cualquiera sea mayor o menor a dos desviaciot@sdas del promedio.

Sea X:N(0;1), determine el valor de “a” cuando:
a. P(0s< X< a)=0,353

b. P(a< X< 0)= 0,267

c. P(r-as< X< a)= 0,813

d P(|X|s a)= 0,785(

Sea X una variable que se distribuye normalmementedia igual a 0 y desviacién igual
a 1. Explique sin calculos si IaP(Os X< 3 es igual, mayor o menor a

P(-1s X< ).

Sea X:N(5;2). Represente graficamente las prolokoiés siguientes:

a. P(-s< X<+s

b. P(-2s< X< 2s

c. P(X>u+ s’

d P(X< u-s;

Sea X una variable aleatoria que se distribuye abn@nte con media igual 20 y
desviacion igual a 5. Determine la probabilidad qiee un valor elegido en forma
aleatoria:

a. Sea mayor a 22

b. Se encuentre entre 19y 23

c. Sea menor 18,2 o mayor a 21,8.

La altura de ciertas plantas se distribuye normalene€on media igual a 31,9 cm y
desviacion igual a 0,45 cm. Calcule la probabilidad una planta elegida al azar:

a. Sea menor a31cm.

b. Este comprendida entre 31,5y 32,5 cm.

c. Seamayor a 32,8 cm.

La concentracion de plomo en la sangre de cietpayde individuos expuestos a este
elemento se distribuye normalmente ¢on 0,25 yo = 0,11. Una concentracién superior
o igual a 0,6 ppm se considera extremadamente, @ltgl es la probabilidad de que un
individuo seleccionado aleatoriamente este incleid@sta categoria?
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Se sabe que la duracion en dias de un medicamemtistsbuye normalmente con una
vida media util de 1860 dias y una desviacion ddi@8. Si se lanza al mercado un lote
de éste medicamento con la misma fecha de expedi@a0é tanto por ciento del
medicamento se espera que dure

a. Mas de 2000 dias.

b. Menos de 1800 dias.

c. Entre 1800y 1900 dias

Si la concentracion de colesterol en la sangreodetb78 adultos que viven en cierta
region se distribuye normalmente cgn=217,6 mg/100 ml y s=32,32mg/100 ml

¢,Cuantos individuos tendran un valor de colessarpérior a los 220 mg/100 ml?

Un productor sabe que el peso de los frutos quaupsse distribuye normalmente con
media igual a 14,5 g y desviacion igual a 0,5 gldaltima cosecha recolecté 10.000
frutos y los quiere repartir en seis categoriasreiftes: P1, P2, P3, P4, P5 y P6, donde
cada categoria tiene una amplitud de 0,5 g. Es deei en P1 se encuentran los frutos
gue pesan entre 13,0y 13,5 g, en P2 los que pesanl3,5y 14 g. Y asi hasta P6 donde
estan incluidos los que pesan entre 15,5 y 16 ganiGs frutos le corresponden a cada
categoria?

Si la cantidad de radiacion que puede ser absofidaun individuo antes que le

sobrevenga la muerte es una variable que se digtribormalmente con una media igual
a 500 roentgen y una desviacion de 150 roentgergScual nivel de radiacion

sobrevivira solamente el 5% de los expuestos?

El contenido promedio de acido acetilsalicilicodss 0,5 g/tableta de aspirina. Si la

concentracion de este producto se distribuye nonerale con una desviacion de 0,05 g.

Determine:

a. Que % de las tabletas producidas contendra ma$sdé §. del acido.

b. Cuantas tabletas tendran un contenido del acidoapie entre 0,45 y 0,55 g/tableta
en un lote de 5750 pastillas.

c. Cuantas tabletas tendran un contenido superidgg@gditableta en las préximas 1000
tabletas que se produzcan.

d. Para cual contenido de acido se obtiene el 25%asilps con el valor mas bajo de
acido.

Al clasificar cierto tipo de semillas cuyo pesads&ribuye normalmente se encontrd que
un 20% son pequeiias, 55% son medianas, 15% sahegrari0% son extra-grandes. Si
el peso medio de las semillas es de 4,83 g y suadédn es de 1,2 g. ¢ Cuales son los
pesos limites de las semillas medianas?

En cierta poblacion humana, la anchura del craX¢csé distribuye normalmente. Si,
entre los individuos de esa poblacion hay 58% ae&atéfalos (X< 75); 38 % de
mesocefalos (78 X < 80) y 4% de braquicéfalos €X80). Determine el valor de la
media y la desviacidon de la anchura del craneo.
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36. Suponiendo que la duracién de cierto tipo de ins¢ntos electronicos es una variable
X:N(u; 0?) y se tiene que elegir entre los instrumentosctednicos del tipo A y B, los
cuales tienen una duracion cuyas distribuciones XarN(44;36) y Xb:N(45;9)
respectivamente. ¢Cual debe preferirse para udartnte un periodo minimo de 45
horas? ¢ Cual debe preferirse para usarlo durargerimdo minimo de 48 horas?

37.

38.

Una bureta automatica esta ajustada para senpramedio de 200 ml de una solucién
de HCI dentro de recipientes especiales. Si ladzhtde acido servido es una variable
aleatoria que se distribuye normalmente con unaat@én estandar de 15 ml, responda

a.
b.
C.

d.

¢,Que fraccion de los recipientes contendra mag4en? de acido?

¢, Cual es la probabilidad de que un tubo de ensayermga entre 191 y 209 ml|?
¢,Cuantos recipientes se derramaran si los sigsi@®@0 recipientes a llenar tienen
una capacidad de 230 miI?

¢ Por debajo de que valor se obtiene el 25% deieat®s con el menor volumen de
acido?

La concentracion de globulos blancos en cierta goodsh humana se distribuye
normalmente con una media igual a 190 célylas/ una desviacion estandar de 48

céluasju , se quiere conocer lo siguiente:

a.

b.

¢, Cual es la probabilidad de que al elegir aleatwide una persona de esa poblacion

la concentracion de glébulos blancos sea iguaDecg&fulasjd ?

¢, Cual es la concentracion maxima de glébulos btangoe puede tener el 39% de

las personas con valores mas bajos de esta \&tiabl

Para un estudio se han seleccionado aleatoriargr@esonas de esa poblacion.

cl. ¢Cual es la probabilidad de que en total poseardm&g25 célulaghl ?

c2. ¢Que numero esperado de personas tienen una gacg@Emtmayor a 200
célulasjul ?




