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Capitulo 1

Espacios de Probabilidad.

1.1. Experimentos aleatorios. Algunas considera-
ciones heuristicas.

Se llamara experimento aleatorio a un experimento tal que (i) no se puede
preveer el resultado de un solo experimento, (ii) si se repite el experimento
varias veces, la frecuencia con la cual el resultado estd en un conjunto A
converge a un numero.

Ejemplo 1.1 El experimento consiste en arrojar una moneda. En este caso
el conjunto de todos los posibles resultados serd

Q ={0,1},

0 corresponde a ceca y 1 a cara. Si se repite experimento muchas veces, la
frecuencia con que sale por ejemplo cara, tiende a 0.5

Ejemplo 1.2 El experimento consiste en lanzar un dado. En este caso el
conjunto de todos los posibles resultados serd

Q=1{1,2,3,4,5,6}.

Si se tira el dado muchas veces, por ejemplo la fecuencia con que el resultado

estd en el conjunto A C Q serd #A/6, donde #A representa el cardinal de
A.

Ejemplo 1.3 El experimento consiste en lanzar una jabalina y registrar la
marca obtenida. En este caso el conjunto de todos los posibles resultados
serd el conjunto de reales positivos y la frecuencia con que el resultado esté,
por ejemplo en un intervalo [a,b], dependerd del atleta.
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Ejemplo 1.4 Se elige al azar un alumno de primer grado de un colegio y
se anota su peso en kilos, x y la altura en metros y En este caso

Q={(z,y) eR? : 2 >0, y > 0}.

Como puede apreciarse los resultados pueden conformar un conjunto
finito o infinito de cualquier cardinalidad.

Supongamos ahora que se hacen n repeticiones del experimento aleatorio.
Si A C Q, sea Cp(A) el numero de veces que el resultado estd en A, luego
la frecuencia relativa del conjunto A se define por

Cn (4)

n

In (A) =

En el caso de un experimento aleatorio, cuando n crece, esta frecuencia se
aproxima a un numero que se llamara probabilidad de A y que denotaremos
por P(A).

Claramente

0<fa(4) <1,

de manera que
P(A)= lim f,(A),

y entonces
0< P(A)<1.

Como veremos, en algunos casos, no se puede definir la probabilidad para
todo subconjunto de resultados.

Para precisar este concepto y estudiar sus propiedades formularemos la
teoria axiomatica de probabilidades.

1.2. Axiomas de probabilidad.

En primer lugar definiremos algunas propiedades que tendrd la familia
de todos los conjuntos para los cuales estd definida su probabilidad. Esto
nos lleva al concepto de o-algebra.

1.2.1. o— Algebras.

Sea € un conjunto. Definiremos el conjunto partes de €, por P(Q2) =
{A: A C Q}. Dado un conjunto A, denotaremos por A° el complemento de

A.

Definiciéon 1.1 Sea una familia A de subconjuntos de €2, es decir A C
P(£2).Se dice que A es una o-dlgebra sobre Q0 si satisface las siguientes
propiedades.
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Al. Qe A
A2. Dado A € A se tiene A° € A.

AS8. Sea Aq,...,A,, ... una sucesion de elementos de A. Entonces
[o¢]
A=|J4AicA
i=1

Propiedades de o— algebras
Propiedad 1.1 @ € A.

Demostracién. Resulta de A1y A2. O

Propiedad 1.2 Si Ay, ..., A, son elementos de A entonces

U A; e A.
=1

Demostracién.
Para ver esto supongamos que 4; € A; i =1,2,...,n. Probaremos que

n

A=[J4AieA

i=1
Definamos una sucesién numerable (B;),~, agregando el conjunto & de la
siguiente manera
Bj:Aj, 1§]§7’L,
B, =@ sik >n.

o
Entonces por ser A una o-dlgebra se tendrd que B; € Ay por lo tanto
i=1

B, e A O

(@

A:O&:

=1 7

1

Propiedad 1.3 Si A es una o-dlgebra, y Ay, ..., An, ... €s una sucesion de
o

elementos de A entonces A= [ A; € A.
i=1

[e.9]
Demostracién. Esto resulta de que A = (|J Af)¢. O
i=1
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Propiedad 1.4 Si A es una o-dlgebra, y Aq,..., A, son elementos de A
n

entonces A = [ A; € A.
i=1

Demostracion. Se demuestra igual que la Propiedad 1.2. O

Propiedad 1.5 Si A es una o-dlgebra, y A1 y As son elementos de A,
entonces A — Ag € A.

Demostracién. En efecto A; — As = A1 N A5 € A. O

Propiedad 1.6 La o—dlgebra sobre 2 mdas chica posible es
AO = {Qa Q}u

y la mds grande es

A =P ().

Luego si A es una o-dlgebra sobre 2, se tendrd

AoCc AC A;. O

Observacion. En el contexto de la teoria de la medida, un elemento de la
o—algebra A se llama un conjunto medible.

Como veremos en la proxima subseccion, la probabilidad estara definida
para los elementos de una o—4élgebra.

1.2.2. Espacios de Probabilidad.

Definicién 1.2 Un espacio de probabilidad es una terna (2, A, P) donde
Q es un conjunto, A es una o-dlgebra sobre Q, y P : A — [0;1] es una
funcion que satisface:

1. PQ)=1.

2. (o-aditividad). Si (Ap)n>1 €s una sucesion de elementos de A disjuntos
dos a dos (A; N A; = @, sii# j), entonces

P(J4) =) _P(4).
=1 =1

Observaciones.
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1. El conjunto 2 se denomina espacio muestral y se interpreta como el
conjunto de resultados posibles del experimento, los elementos de A
se denominan eventos, y corresponden a los subconjuntos de €2 para
los cuales la probabilidad estd definida. Finalmente P se denomina
funcion de probabilidad, y dado A € A, P(A) se interpreta como la
probabilidad de que el resultado del experimento esté en A.

2. En el contexto de la teoria de la medida, la terna (2, A, P) corresponde
a un espacio de medida donde la medida P asigna el valor uno al
espacio total.

3. Si queremos formalizar la idea intuitiva de la probabilidad como limite
de la frecuencia relativa es importante observar que la “frecuencia”
tiene la propiedad de o-aditividad. En principio veamos que deberia
ser aditiva

Sean A1, Ao, ..., A eventos disjuntos tomados de a dos, esto es, 4; N
Aj = @ si i # j entonces

o((0)- 408 s $
i=1

1=1

La o-aditividad ahora se deduce pasando al limite.

Ejemplos de espacios de probabilidad.

Ejemplo 1.5 Sea Q un conjunto, A = P(Q). Dado xo € Q, definimos:
VACQ
1 sizg € A }

P(A):{ 0 sizo¢ A

P se denota 65, y se dice que la probabilidad estd concentrada en xo o bien
que el unico punto de probabilidad positiva es xg.

Ejemplo 1.6 Sea Q = {z1,x9,....,%p,...} cualquier conjunto numerable,
A=P(X), yseaa; >0,i=1,2,..., una sucesion tal que

o0
Z a; = 1.
i=1

Definimos para todo A C

{i: z; €A}

En este caso P define una probabilidad y estd completamente determinada
por las probabilidades a; asignadas a cada elemento x;.
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Propiedades de la funcién de probabilidad.

Propiedad 1.7 P (@) =0.

Demostraciéon. Es inmediata, pues si tomamos A; = &, para todo i € N
entonces por la g-aditividad

0<P(@)=P (UA,-) =Y P(4)=) P(@) <1,
i=1 i=1 i=1
y esto sélo se cumple en el caso de que P (@) =0.0

n

Propiedad 1.8 Sean Ay, ...., A, eventos disjuntos. Luego P(|J A;) = Y i P (4:).
i=1

Demostracién. Tomemos la sucesiéon B; = Aj si j = 1,..,ny B; = O si
7 > n. Aplicando la propiedad de o—aditividad se obtiene el resultado. O
Propiedad 1.9 Si A € A entonces

P(A°)=1-P(4).
Demostracién. Esto sale teniendo en cuenta que A y A° son disjuntos y

1=P(Q)=P(AUA°)=P(A)+ P(A°. O

Propiedad 1.10 Consideremos dos eventos Ay y As. Entonces
P(A; — Ay) =P (A1) — P(A1NAy).
Demostracién. Como
Ap = (A1 — Ay) U (A1 N Ag)

se obtiene
P(Al) =P (Al — Ag) + P(Al N Ag),

y de ahi sigue el resultado. O

Proposiciéon 1.1 Si Ay, Ay son eventos y Ay C Ay entonces
P(A; — Ay) = P(Ay) — P(Ay).

y ademds
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P(As) < P(Ay).

Demostracién. Por la Propiedad 1.1 y el hecho de que A1 N Ay = Ay tenemos

P(Al — Ag) = P(Al) — P(Al N Ag)
= P(A1) — P(42)

Ademas de aqui resulta

P(A;) = P(Az) + P(A; — Ag)
ZP(AQ) O

Propiedad 1.11 Si Ay, As son eventos entonces
P(AiUAy) =P (A1) +P(Ay) — P(A1NAy).
Demostracién. Escribimos A; U Ay como la siguiente unién disjunta
AT UAy = (A1 — A2) U (A1 NAy) U (A2 — Ay).
Entonces usando la Propiedad 1.10 resulta

A — A2) +P(A1NAy)+ P (A — Ay) =
(A1 NA)+ P (A1 NA)

(A1 NAy)

(A2) = P(A1NAy). O

Propiedad 1.12 Sean A; € A, i =1,2,....,k. Entonces
k
P (U AZ-) <> P(4).
i=1 i
Demostracién. De la Propiedad 1.11 se obtiene
P(A1UA2) :P(Al)—FP(AQ)—P(AlﬁAQ),

y el resultado vale para k = 2. El resto de la demostracién se hace por
induccién y se deja como ejercicio.
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Propiedad 1.13 (o-subaditividad) Sea (An)n>1 C Ay A= ;3 An. Entonces

mmgfpmm
n=1

Demostracién. Definamos

By =g,
Bl = A17
By = Ay — Ay,

By = A3 — (Al U Al),

n—1
B, =A, - A
i=1
Luego es inmediato que los B; son disjuntos dos a dos y

e
n=1

Por la o— aditividad y el hecho de que B,, C A,, resulta P (B,,) < P(Ay)
y entonces

.mmzipwmgiﬁmmﬂ
n=1 n=1

Propiedad 1.14 Sea (An)n21 una sucesion de eventos tales que A, C Apia

para todo n y
o0
A=A
i=1

Luego
P(A)= lim P(A,).
n—-+00
Demostracién. Como la sucesién es creciente entonces podemos transformar
la unién en una unién disjunta definiendo: By = Ag = @, By = A1 —
AQ, BQ = A2 — Al, veeey Bk = Ak — Ak:la Luego

i ne
k=1
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y por lo tanto usando la o—aditividad y la Propiedad 1.1 se tiene

P(A)=) P(By)= lim > P(By)= lim » P (A~ Ap1)
k=1 k=1 k=1

:ﬁ%«Z”@VZFMHOZE&H%WD
k=1

k=1

Propiedad 1.15 Sea (A,),~; una sucesion de eventos tal que Ay, D Ayt

para todo n Yy
o
A=A
i=1

Entonces
P(A)= lim P(A,).

n—-+00

Demostracién. Sea B, = A¢ . Luego (B,),~; es una sucesién creciente de
S >

eventos y A° = J B;. Luego por la propiedad anterior tenemos
i=1

1 — P(A) = P(A%)
= lim P(B,)

n—-4oo

= lim (1-P(A,))

n—-4oo

—1— lim P(A,),

n—-+00

de donde se obtiene el resultado deseado. O

Definicion 1.3 Se llama limite superior de una sucesion de conjuntos (An)n21 C

Q al conjunto
o o
i=A U
k=1n=k
y limite inferior de la sucesion al conjunto

Ademis
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Es decir el complemento del limite inferior de la sucesién (A4,,),,~, es el limite
superior de la sucesién (AS), - -

Propiedad 1.16 (Caracterizacion de los limites superiores e infe-
riores)

(i) Sea
A® ={w € Q: w estd en infinitos conjuntos Ay, }.
Luego A = A®,
(ii) Sea

As = {w € Q:w estd en todos los A, salvo en un nimero finito}.
Luego A = Ax.
(iii)) AC A
Demostracién.

(i) Supongamos que w € A> entonces para todo k € N se tiene que w €
o

J A, de manera que w € A. Reciprocamente si w ¢ A entonces w se
n=k
encuentraen a lo sumo un nimero finito de conjuntos A,. Supongamos

que A,, sea el ultimo en el que estd, es decir si n > ng entonces w ¢ A,
para todo n > ng de manera que

[e.e]

wgéUAn

n=ng+1
y entonces w ¢ A.

(ii) Consideremos la sucesién de los complementos, es decir (Af), - . Por

la observacion hecha anteriormente y el punto (i) se tiene que

A= (A9)F
= {w € Q : w pertence a infinitos A }°
= {w € Q : w no pertenece a infinitos A; }
= {w € Q : w pertenece a lo sumo a un nimero finito de conjuntos A}

= {w € Q : w pertenece a todos a todos los A,, salvo un nimero finito}

= A

(iii) Se obtiene del hecho de que claramente Ao, C A®. O



1.2. Axiomas de probabilidad. 17

En lo que sigue lim,_,a, y lim, . a, denotaran respectivamente el
limite superior e inferior de la sucesién a,.

Propiedad 1.17 Dada una sucesion de eventos (An),>q , se tiene

(i) P(A) >1im, oo P (Ay).
(ii) P(A) <lim, P (A,).

= 2n—oo

(tit) Se dice que existe el limite de la sucesion (Ay),~, de conjuntos sii
A=A . En tal caso se tiene

P(A) = P(4) = lim P(A,).

n—oo
Demostracién.

(i) Como lo hicimos anteriormente consideremos
A=A
k=1i>k

y escribamos

Entonces la sucesién (By,),~; es decreciente y

A= ﬂBk.

Luego, como para todo i > k se tiene A; C B}, podemos escribir

P (By) 2 sup{P (4;)}

y entonces

. o ,
inf{P (By)} = inf j;E{P (A}

Luego, como P(By) es decreciente, se tiene
P (4) = Jm P (By) = ,gfl{P (Bk)}

> inf sup{P (4;)} = Hm;—oc P (4;).
k=1 >

(ii) Se deja como ejercicio.
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(iii) De (i) y (ii) tenemos que

P(A) < lim,_ . P (Ay) < Tm, oo P (4,) < P (A).

1) = 22n—o00

Luego si A = A, resulta P (A) = P (A) y entonces

—nN—00

P (A) = lim,_ . P (4,) = fm, ..o P (4,) = P (4).

Luego P (A) = P (A) =limp—o P (A,). O

1.3. o— Algebra generada por una familia de con-
juntos.

En general no se puede tomar como o—algebra A a P(2) para definir el
espacio de probabilidad. Esto siempre es posible si €2 es a lo sumo numerable.
El siguiente teorema muestra que dada una familia & de subconjuntos de §2,
existe una menor o—algebra que contiene a .

Teorema 1.1 Dado un conjunto ) y una familia S de subconjuntos de )
, existe una o—dlgebra A* sobre Q tal que (i) I CA* y (i) Si A es otra
o—dlgebra sobre Q) tal que S CA, entonces A*C A. Se dice entonces que A*
es la o—dlgebra sobre Q) generada por 3.

Demostraciéon. Denotaremos a la familia de todas las o —&lgebras sobre 2 que
contienen a & por R . Entonces

R ={A: Aes una o — élgebra sobre Q y A D S}.

Claramente R es no vacia, ya que P(Q2) € R. Definamos ahora

A =) A

AeR

Primero mostraremos que A* es una o—4élgebra sobre (.

Veamos que 2 € A*.En efecto, 2 € A, para toda A € R, luego Q2 € A*.

Sea ahora A € A*, mostraremos que A¢ € A*. En efecto, como A € A,
para toda A € R, se tiene A° € A, para toda A € R. Luego A° € A*.

Sea una sucesién numerable de eventos Ai, Ag,...., A,, ... que estidn en
A*. Mostraremos que U°; A; € A*. Dado A € R, se tiene A; € A para todo
i, y luego U, A; € A también. Luego U, A; € A, para todo A€ R y

entonces
(@)
i=1 AeR

Esto prueba que A* es una o-dlgebra. Por otro lado si A es una o—4élgebra
y A DS, entonces A € R, y esto implica que A* C A. O
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o—algebra de Borel sobre los reales. Si tenemos un espacio de pro-
babilidad cuyo espacio muestral es el conjunto de nimeros reales R, parece
natural que la o—algebra contenga los conjuntos de la forma (—oo, z].Esto
permitird calcular la probabilidad de que el resultado del experimento aleato-
rio correspondiente sea menor o igual que x. Esto motiva la siguiente defini-
cion.
Definiciéon 1.4 La o—4&lgebra de Borel sobre R, que denotaremos por B, es

la o—dlgebra sobre R generada por los conjuntos de la forma A, = (—o0, x],
para todo x € R. Un conjunto B € B se denomina boreliano.

Propiedades de los borelianos.

Propiedad 1.18 Todo intervalo (a,b] es un boreliano.

Demostraciéon. Como
(a,b] = (—00,b] — (—00,al,

por la Propiedad 1.5 (a,b] es un boreliano O

Propiedad 1.19 Dado z € R, {z} € B.

Demostraciéon. Para esto se observa que para todon € N

Puesto que

resulta que
[o.¢]
{z} =) 1. €B,
n=1
y el resultado se obtiene por las propiedades 1.18 y 1.12. O

De las propiedades 1.18 y 1.19, se deducen inmediatamente las propiedades
1.20-1.22

Propiedad 1.20 (a,b) = (a,b] — {b} € B.
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Propiedad 1.21 [a,b] = {a} U (a,b] € B.
Propiedad 1.22 [a,b) = {a} U (a,b) € B.
Propiedad 1.23 Todo abierto es un boreliano

Demostraciéon. Sea G C R un abierto. Para todo z € G existe un intervalo
(ag,by) tal que x € (ay,b,) C G con a, y b, racionales. Por lo tanto G puede
escribirse como la unién numerable de borelianos

G = (tx,b2),

zeG

y por lo tanto G € B. O

Propiedad 1.24 Todo cerrado es un boreliano

Demostracién. Sea F' un cerrado. Entonces F¢ = G es un abierto y por
Propiedad 1.23 se tiene que F¢ € B. Ahora por ser o—4élgebra se obtiene
que

F=(F°eB. O

o—algebra de Borel en R".

Definiciéon 1.5 La o—dlgebra de Borel sobre R™ es la o— dlgebra sobre R™
generada por los conjuntos de la forma

Az, = (=00, 1] X (=00, 23] X ... X (—00,xy],

x27---7xn)

donde (x1,...,x,) es una n-upla de nimeros reales. Serd denotada por B™.

Observaciéon. De manera analoga al caso de la 0— dlgebra de Borel sobre R,
se pueden mostrar las propiedades 1.25-1.26 cuyas demostraciones se dejan
como ejercicio.

Propiedad 1.25 Cualquier rectangulo en R™ de la forma
(—al,bl] X (—a2,b2] X oo X (—an,bn]

(—al,bl) X (—ag,bg) X - X (—an,bn)
[—al,bl) X [—CLQ,bg) X oo X [—an,bn)

es un boreliano.

Propiedad 1.26 Todo abierto y todo cerrado en R™ es un boreliano.
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1.4. Espacios de probabilidad finitos o numerables.

Definicién 1.6 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad con Q a lo sumo
numerable. En este caso podemos tomar como A el conjunto de partes de €2
(P(2)). Definimos la funcién de densidad p, asociada a la probabilidad P
por

p:Q—[0,1]

de la siguiente manera

p(w)=P{w}).

Propiedades de la funcién de densidad

Propiedad 1.27 La funcion de densidad determina la funcion de probabi-
lidad. Para todo A C ) se tiene

PA) =Y pw).

weA
Demostracién. Si A C ) entonces A se puede escribir como la siguiente unién

disjunta
A= U {w},

weEA

donde cada conjunto {w} € A. Luego

PA)=) PH{w})=) pw).O

wEA weA

Propiedad 1.28 Si Q) es finito o numerable se cumple que
> opw)=1.
weN

Demostracién. En efecto por la Propiedad 1.27

1:P(Q):Zp(w).ﬂ

wes)

Definicién 1.7 Decimos que un espacio finito Q@ = {wq, ..,w,} es equiprob-
able sii
p(wi) =p(w;), Vi, j.
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Observacién. Un espacio de probabilidad infinito numerable no puede ser
equiprobable. En efecto, supongamos que Q = {w1,ws, ..., wn, ...}, y p(w) = c.
Luego por la Propiedad 1.27 se tendria

=3 pw) =Y e
=1 =1

lo que es un absurdo puesto que Y o0 ¢ =00 6 0 segin ¢ > 0 6 ¢ = 0.

Propiedad 1.29 S5i Q es un espacio de probabilidad equiprobable entonces,
la probabilidad de cualquier evento A se calcula por

_#4A

Pa) =15,

donde #A denota el cardinal de A.

Demostracién. Para ver esto supongamos que para todo w € () se tenga
p (w) = ¢, entonces

1:Zp(w)2202621:c#ﬂ,
we weN weN

v luego,

Adems3s

P(A)=ZP(W)ch=ch:c(#A):#_A

Q
weEA wEA wEA #

Ejemplo 1.7 Hallar la probabilidad de que dado un conjunto de n personas,
dos personas cumplan anos el mismo dia. Se supondrd que todos los arnos
tienen 365 dias y que las probabilidades de nacimiento en cualquier fecha
son iguales.

Supongamos que a cada persona se le asigna un ntmero entre 1y ny
sea x; el dia del cumpleafios de la persona . Luego 1 < z; < 365, y podemos
considerar el siguiente espacio muestral

Q={(x1,29,.c,xn) :x; e N: 1 <x; <365}

donde N es el conjunto de nimeros naturales.
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En vez de calcular la probabilidad de que dos personas cumplan el mismo
dia, calculemos la del complemento, es decir la probabilidad de que todas
cumplan anos en dias distintos

A® = {(z1, 22, ...,xn) 1 1 <a; <365, x; #x; Vi#j}.

Se tiene
#Q = 365"
Adems3s
sAc — <365>m.
n

La importancia de la combinatoria se ve en este punto; es necesario
contar con principios de enumeraciéon. En este caso, primero seleccionamos
los n dias distintos entre los 365 dias posibles y luego por cada muestra se
obtienen n! formas distintas de distribuirlos entre n personas.

Las probabilidades que se obtienen usando estd formula pueden con-
tradecir la intuicién. Por ejemplo, si n = 20, P (A) ~ 0,41, si n = 30,
P(A)~ 0,76 y si n =40, P (A) ~ 0,89.

1.5. Probabilidad condicional.

Sea (€2, A, P) un espacio de probabilidad, y consideremos dos eventos
A,B € A, y supongamos que P (B) # 0.

Queremos estudiar como cambia la probabilidad de ocurrencia de A
cuando se conoce que otro evento B ha ocurrido. En este caso habra que re-
definir el espacio muestral considerando solamente los elementos de B como
posibles resultados.

Por ejemplo, consideremos el experimento de “tirar un dado” y pre-
guntémosnos acerca de la probabilidad de que salga un seis, sabiendo que
el dado escogido es un nimero par. En este caso la probabilidad no es 1/6,
puesto que tenemos la certeza de que el resultado estd en el conjunto {2,4,6}
Como cada uno de estos tres resultados tienen idéntica probabilidad, como
se vera, la probabilidad de obtener el 6 sabiendo que el resultado es par
serd 1/3.

Vamos a tratar de determinar cual debe ser la probabilidad de un evento
A condicional a que se conoce que B ha ocurrido, utilizando interpretacién
heuristica de la probabilidad como limite de la frecuencia con la cual un even-
to ocurre. Para esto supongamos que se han hecho n repeticiones independientes
del experimento y denotemos con

np : el numero de veces en el que ocurre el resultado B,

nang : el nimero de veces en el que ocurre el resultado A N B.
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Heuristicamente la probabilidad condicional de A dado B,serd el limite
de la frecuencia con la cual A ocurre en los experimentos donde B ocurre,

es decir el limite de
nNANB

ng
Luego, la “probabilidad de que ocurra A condicional B” sera

% NANB % nAy?B lim,, o nA;B P (A N B)
m = 1am = =
n—oo Mp n—00 "TB Hmn—>oo TLTB P (B)

Esto justifica la siguiente definicién.

Definicién 1.8 Sea (Q2,A, P) un espacio de probabilidad A, B € A tal que
P (B) > 0. Se define la probabilidad condicional de A dado B por

P(ANB)

P(AIB) = 15

El siguiente teorema muestra que para cada B fijo, P(.|B) es una funcién
de probabilidad.

Teorema 1.2 Fijado el evento B € Q, tal que P(B) > 0, definamos P
A —[0,1] por _
P(A) =P (A|B)

para todo A € A . Luego P es una probabilidad.

Demostracién.

v P(QNnB) P(B)

P(Q) =P (QB) = 5B~ P(B)

=1

(ii) Sea (An),>1, una sucesién de eventos disjuntos dos a dos, es decir si
i # j, entonces A; N A; = (). Luego

P(00) - (Onm) - r((Un)or)

P (B)
Pl|)A.nB

00 e

a P (B) a P (B) a

:ZP(A nB) ZPA\B ZP( 2). O

n=1 n=1
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1.6. Independencia de eventos.

Definicién 1.9 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad y consideremos
A, B e A. Se dice que A y B son independientes si

P(ANB) =P (A) P(B).

Propiedad 1.30 (i) Si P(B) > 0, entonces A y B son independientes si
y solo si P(A|B) = P(A).

(ii) Si P(B) =0, dado cualquier A € A se tiene que A y B son indepen-
dientes.

Demostracion. La demostracién es inmediata. O
La propiedad de independencia se generaliza para un nimero finito de
eventos.

Definiciéon 1.10 Se dice que los eventos Ay, ..., A son independientes sii
para cualquier sucesion de subindices (i1, ...ip),h < k, con i, # is sir # s
se tiene que

h

h
P4, | =]]P 4.
j=1 1

Observaciones.

1. Para que tres eventos Ay, Ay v A3 sean independientes se deben cumplir
las siguientes igualdades

P (AN Az) =P (A1) P(Ag)
P (AN Az) = P (A1) P (A3)
P(A;N Ag) = P (Az) P (A3)

P (AN Ay Ag) = P (A1) P (As) P (4g)

2. No alcanza la independencia tomados de a dos. Como ejemplo tomem-
0s 0 = {w1,wy,ws3,ws} espacio de probabilidad equiprobable, es decir
P ({w;}) = 3. Entonces los conjuntos

A = {wi, w2}
Ay = {wi,ws}
Az = {ws, w3}
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son independientes tomados de a dos pero no en forma conjunta. Mas
precisamente, se cumple que

. 1
\ZE P(Aj):§

A;NAj = {wy} para algin k
y luego
1 11
Pero

AlﬂAgﬂAgzg,

y por lo tanto

OZP(AlﬁAzﬂAS)#P(Al)P(AﬁP(As):%-

Teorema 1.3 Aq,..., A, son eventos independientes si y solo si para cualquier
sucesion (i1, ...ip), h < k, con i, #is sir # s y tal que

h
P4 | >0,
j=2

se tiene que

h
PlA, |4 | =P(A). (1.1)
Jj=2

Demostraciéon. Supongamos primero que Ay, ..., A son independientes y demostraremos
que se cumple (1.1). Sean A; , A;,,...,A; tales que i, # igsir # sy
P (ﬂ?zz Aij) > 0. Entonces

ih

P (ﬂ?zlAij> I Py
P(M=ay) HZ-‘:2P(AZ.J_) =P (4i).

h
PlA, |4 | =
j=2

Supongamos ahora que Aj,..., A son eventos que satisfacen la propiedad
del enunciado. Queremos probar que entonces son independientes, es decir
que

h
P4, | =]]PA). (1.2)

j=1 j=1
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Lo probaremos por induccién sobre h. Comenzaremos con h = 2. Dados 4;,
y Ai, con iy # is, puede suceder que (a) P(A;,) =0 o que (b) P(4;,) > 0.
En el caso (a) se tiene que como A;, N A;, C A,,, resulta P(A4;, N A4;,) =0
y luego

P(Ai; N Aiy) = P(Ai; ) P(Aiy) (1.3)
En el caso (b) como vale (1.1) se tiene

P(A;; NAs)

P(Ah’Aiz) = P(A’ig)

= P(Ah)

y luego también vale
P(A;, NA;,) = 0= P(A;,)P(As,).

Esto muestra que (1.2) vale para h = 2.
Supongamos ahora que (1.2) vale para h y probemos que también vale

para h+1. Elegimos A;,, A;,, ..., Aj,, Aq,_, eventos. Consideramos dos casos

(a) Supongamos que P (ﬂ?izl Aij> = 0. En tal caso por la suposicién que

(1.2) vale para h conjuntos se tiene que

h+1 h+1

0o=P| (4, | =]]P«).
j=2 j=2

Luego
h+1

117 4;) =0, (1.4)

J=1
y como ﬂ;‘;rll A, C ﬂ;‘;l A;; se tendrd que

h+1
Pl 4] =0 (1.5)
j=1

De (1.4) y (1.5) obtenemos que

h+1 h+1

P4, | =1]PA4,)-
j=1 j=1

(b) Supongamos ahora que P <ﬂ?§21 Aij) > 0. Entonces como estamos

suponiendo que (1.1) vale se tiene
h+1

Pl Ay | A | =P(Ay),
j=2
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y luego
p(m’%le.>
=1 "
h41 - =P (4;)
P (N 45)
Equivalentemente
h+1 h+1

P4, | =P@A)P| (4],
j=1 j=2

y como por la hipéteisis inductiva (1.2) vale para h, se deduce

h+1 h+1 h+1
P4, =P ]][P4) =]]P4).C
j=1 Jj=2 Jj=1

Definicién 1.11 Sea I un conjunto finito o numerable, una sucesion { A; }icr
se dice una particién de € sii

1.
Uai=0
1€l
2. Sii# j entonces
A; N Aj =

Teorema 1.4 (Teorema de la Probabilidad Total) Sea (Q2, A, P) un es-
pacio de probabilidad, {Ap}ner C A una particion de 2 con P(A;) > 0, para
todoi €I y B e A tal que P(B) > 0. Entonces

P(B)=)_P(A:)P(B|A)
i€l
Demostracién. Como B se puede escribir como la siguiente unién disjunta
B=|J(Bn4),
i€l
entonces como P(B|A;) = P(BNA;)/P(A;), se tiene P(BNA;) = P(A;)P(B|A;)
y por lo tanto

P(B)=)_ P(A)P(B|A;). O
el
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Teorema 1.5 (Bayes) Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad y {A;}1<i<k C
A una particion de Q con P(A;) >0,1<i<k. Sea Be A con P(B) > 0.
Supongamos conocidas a priori las probabilidades P (B|A;) y P (A;) para
todo i. Entonces

P (Ai) P (B|A;)
Yk_, P(A;) P(B|A;)

P(A|B) =

Demostraciéon. Usando el teorema de la probabilidad total teniendo en cuenta
que {A;}i<j<k es una particién y aplicando la definicién de probabilidad
condicional y el Teorema 1.4 se obtiene

P(A;N B)
P(B)

_ P(4)P(BJA)
>h_1 P(A)) P(B|A))

P (Ai|B) =

Ejemplo de aplicaciéon del Teorema de Bayes.

Consideremos un test que detecta pacientes enfermos de un tipo especifi-
co de enfermedad. La deteccién corresponde a que el test de positivo. El re-
sultado de un test negativo se interpreta como no detecciéon de enfermedad.

Sea

A : el evento “el paciente seleccionado no tiene la enferemedad”

As : el evento “el paciente seleccionado tiene la enfermedad ”

Entonces {A1, A3} constituye una particién del espacio de probabilidad

Consideremos ademas

T, : el evento “el test da positivo”

T_ : el evento “el test da negativo”

Supongamos conocidas las probabilidades de ser sano o enfermo antes
de hacer el test (probabilidades apriori).

P (A1) =0,99; P(As)=0,01.
Ademas supongamos que
P (Ty]A;) =0,01; P (T4|A2) =0,99.
Observemos que para un test perfecto se pediria
P (Ty A1) =0; P(T4]A2) = 1.

Es decir, estamos suponiendo que el test no es perfecto.

Calculemos la probabilidad de que dado que el test detecta enfermedad
el paciente sea efectivamente enfermo (esta probabilidad se denomina pro-
babilidad a posteriori). De acuerdo al Teorema de Bayes se tiene



30 Victor J. Yohai

P (Ay) P(T4[As)

P(A2Ty) = P (A)) P (Ty|Ay) + P (A2) P (T4 ]As)

=0,5.

P(M4|Ty) =1-P(A|T}) =05

La conclusiéon es que si el test da positivo, no hay una evidencia fuerte
de que el paciente esté enfermo o sano ya que ambas probabilidades condi-
cionales son iguales a 0.50. Luego un test como el descripto no es 1til para
detectar la enfermedad.

Si logramos tener

P (Ty|Ay) = 0,001; P (Ty|As) = 0,999

la situacién cambia; en tal caso resulta P (Aq|T) = 0,91, que es mds acept-
able que la anterior.



Capitulo 2

Variable Aleatoria.

2.1.

Concepto de variable aleatoria.

En muchos casos interesa conocer solamente alguna caracteristica numéri-

ca del resultado del experimento aleatorio. Demos dos ejemplos:

1.

El experimento consiste en tirar dos dados y los posibles resultados
son Q ={ (z,y) :x € Is,y € Is } donde I}, = {1,2,...,k} y para cada
resultado (z,y) interesa solo la suma de los dados = + y.

El experimento consiste en un tiro al blanco y el conjunto de los
resultados es Q = { (z,y) : © € R, y € R}, z e y son la abcisa y
ordenada del punto donde pegé el tiré tomando origen (0,0) el punto
correspondiente al blanco. En este ejemplo solo interesa la distancia
al blanco, es decir (22 + y2)/?

Definicién 2.1 Sea (92, A, P) un espacio de probabilidad. Una variable aleato-
ria es una funcion X : ® — R tal que para todo x € R

X ((—o0,2]) € A. (2.1)

Observaciones.

1.

La condicion (2.1) permite calcular

P({w: X(w) < 2}) = P(X (o0, 2])).

El concepto de variable aleatoria es esencialmente el mismo que el
de funcién medible en teoria de la medida. Si (€,.4, 1) es un espacio
de medida f : A — R se dice medible sii para todo x vale que

FH(—o0,2])) € A.

31
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3. Si A es el conjunto de partes de 2, como es usual cuando € es finito
o numerable, la condicién (2.1) se cumple trivialmente.

Teorema 2.1 Sea X una variable aleatoria sobre un espacio de probabili-
dad (0, A, P). Entonces vale que X' (B) € A para todo B € B. (B es el
conjunto de borelianos en R).

Demostracién. Como por definicién X1 ((—o0, z]) € A, basta con verificar
que
dP={ACR: X1 (A)ecA

es una o—algebra. Si esto es cierto se tendrd que B C &, puesto que la
o—algebra de Borel es la mds chica que contiene a las semirectas. Veamos
que esto es cierto.

(a) R € ® pues
X 1TR)y=Q¢c A

(b) Si A € @, entonces A° € ®. Como X ! (A4) € A, se tendrd que
XA =[x e

(c) Sea {Ap}nen C ®. Luego X! (A,) € A para todo n y como A es un
o—algebra se tendra que

Ux ') eA
neN
Luego

X! (U An> =Jx ') eAq

neN neN

(a), (b) y (c) prueban que ® es una o-algebra. O

2.2. Espacio de probabilidad asociado a una varia-
ble aleatoria.

Sea un espacio de probabilidad (2,4, P) y sea X : Q — R una variable
aleatoria. Asociada a esta variable podemos definir un nuevo espacio de
probabilidad (R, B, Px) donde para todo B € B se define

Px (B)=P (X '(B)).

Obsérvese que P (X! (B)) estd definido ya que X! (B) estd en A.
Vamos a mostrar que Px es efectivamente una probabilidad. La funcién Px
se denomina probabilidad inducida por X o distribucion de X.



2.2. Espacio de probabilidad asociado a una variable aleatoria.

Si a uno le interesa sélo el resultado de la variable aleatoria, esto permite
trabajar en un espacio de probabilidad donde el espacio muestral es R y la

o—algebra es B, la c—algebra de Borel.

Teorema 2.2 Px es efectivamente una funcion de probabilidad.

Demostracién.

(a)

(b) Si{B;}ien C B es una sucesién disjunta dos a dos, entonces { X ! (B;)}

también lo es. Luego

U)o (e (yn)) = (o)

=S P (XN (BY) = Y P (B)). O

1€EN €N

Definiremos el concepto de funciéon medible

Definicion 2.2 Una funcion g : R — R, se dice medible Borel sii para todo

r €R
g ((—o0,z]) € B.

Observaciones.

1. Trabajaremos en este curso con funciones medibles Borel, de man-
era que a veces nos referiremos a ellas simplemente con el nombre de

medibles.

2. SiB € B resultard g~! (B) € B. Este resultado se demuestra como el

analogo para variables aleatorias.

3. Considerando un espacio de probabilidad con @ = Ry A = B es
inmediato que g es medible Borel es equivalente a que g es una variable

aleatoria.

Ejercicio. Demostrar los siguientes resultados:

Propiedad 2.1 Sig:R — R es continua entonces g es medible.

i€EN
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Propiedad 2.2 Sig:R — R es mondtona entonces g es medible.
Propiedad 2.3 Si B es boreliano, su funcion caracteristica Ip es medible.

Propiedad 2.4 Sea {fn}n>1 es una sucesion de funciones medibles. En-
tonces

(i) Las siguientes funciones son medibles
() = it {fa (@),
f(z) = sup{fn (x)}.

neN

1. También son medibles

f(x) =lim, . fo(2).

En particular si existe el limite puntual

f (@) = lim f, (2)

n—~o0

es medible.
El siguiente teorema muestra que la composicién de una variable aleato-
ria con una funcién medible es una variable aleatoria.

Teorema 2.3 Sig: R — R es medible y X : Q) — R es una variable aleato-
ria, entonces g (X): Q — R es también una variable aleatoria.

Demostraciéon. Basta con observar que dado B € B
g (X)) (B)=X"" (97" (B))
Como C = g~'(B) € B, resulta que también X! (¢~! (B)) e B. O

Como consecuencia de este teorema si g es continua y X es una variable
aleatoria resulta que g(X) tambien una variable aleatoria. Por ejemplo si X
es una variable aleatoria, entonces seno(X), coseno(X), a, con a constante
son variables aleatorias.

Teorema 2.4 Si X,Y son variables aleatorias entonces

(i) X +Y , XY son variables aleatorias.
(i1) Si P(Y #0) =1 entonces X/Y es una variable aleatoria.

Demostracién. Las demostraciones de (i) y (ii) se veran méas adelante.
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2.3. Funcion de distribucion de una variable aleato-
ria.

Definicion 2.3 Sea X una variable aleatoria. Se define la funcién de dis-
tribucién asociada a X como la funcion Fx : R — [0,1] dada por

Fx () = Px ((—o0,x]) = P (X_1 ((—oo,a:])) .

Observaciéon. Como veremos, la importancia de Fx es que caracteriza la
distribucién de X. Es decir Fx determina el valor de Px(B) para todo
BekB

Propiedades de la funcién de distribucién.
Las cuatro propiedades que probaremos en el Teorema 2.5 van a carac-
terizar a las funciones de distribucién.

Teorema 2.5 Sea X wuna variable aleatoria sobre (2, A, P) y sea Fx su
funcion de distribucion. Entonces se tiene

1. Fx es mondtona no decreciente, es decir x1 < xg implica Fx (z1) <
FX (:L'g) .

2. limg o Fx () = 1.
3. limg_o Fx () = 0.
4. Fx es continua a derecha en todo punto de R.

Demostracién.

1. Siz < 2’ entonces
(—o0,x] C (—00,2'],

y por lo tanto

Fy (z) = P((—o0,z]) < P ((—o0,2']) = Fx (') .

2.  En primer lugar veamos que

lim Fx (n) = 1.

n—oo
Consideremos la sucesién mondtona creciente de conjuntos
Ay, = (—oo,n], n € N.

Entonces

UAn:R.

neN
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Luego de acuerdo con la propiedad para sucesiones crecientes de even-
tos

lim Fx (n) = lim Px (4,) = Px (U An> = Px (R)=1.

n—oo n—oo
neN

Ahora veamos que efectivamente lim,,_,o, Fx (x) = 1, esto es para todo
e > 0 existe zyp > 0 tal que si z > z¢ entonces se cumple |Fx (z) —1| <
e. O equivalentemente

l-e<Fx(r)<l+e.

Por 0 < Fx(x) < 1, se cumple que para cualquier ¢ > 0, Fx (x) <
€+ 1. Por lo tanto sélo tenemos que mostrar que existe xg > 0 tal que
si x > xg entonces se cumple

l—e< Fx (z).
Sabemos que dado ¢ > 0 existe un ng € N tal que si n > ng entonces
1—e<Fx(n).

Tomando xy = ng y teniendo en cuenta la monotonia de Fx, se
tendra que si x > xg entonces

1—€<Fx(n0)§Fx(1’).

Se demuestra de manera similar a (2). En primer lugar se prueba que

lim Fx (—n) = 0.

n—oo
Luego se considera la sucesién mondtona decreciente que converge a ()
A, = (_007 —’I’L],
y se obtiene
lim Px (A,) =0.
n—oo

Luego se procede como en (2).

Queremos ver que Fx es continua a derecha en cualquier punto xg € R.
Es decir, dado € > 0 existe § > 0 tal que si

O<z—x0<9

entonces
Fx (zg) —e < Fx (x) < Fx (%0) +&.
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La primer inecuacién es valida siempre ya que como zy < x entonces
Fx (z9) —e < Fx (x9) < Fx (x). Basta entonces probar que Fx (x) <
Fx (z9) + ¢. Consideremos la sucesién decreciente de conjuntos

A, = <—oo,:170 + l}
n

que satisface

ﬂ A, = (—o0, zg].

neN

Entonces

lim Fx<$0+l>: lim PX(An):PX<ﬂAn>
n—00 n n—oo neN
= Px ((—00,20]) = Fx (0)

Luego existe ng € N tal que si n > ng entonces
1
Fx o+ < Fx (wo) +¢

Si tomamos § < 1/ng, entonces para todo z tal que 0 < x — 2y < § se
tendra

1
Fx (2) < Fx (a0 + ) < Fx (xo n n—) < Fx (z0) + 2.
0

Dada una funcién g : R — R, denotemos por lim,_.,,— g(z) el limite de
g(x) cuando x tiende a x( por la izquierda. Entonces tenemos la siguiente
propiedad de la funcién de distribucién.

Propiedad 2.5 Para todo xo € R se tiene que

lim Fx (z) = Fx (v0) — Px ({z0}) .

T—To—

Demostracién. Sea a = Fx (o) — Px ({z0}) . Tenemos que mostrar que dado
e > 0 existe d > 0 tal que si g — d < x < x(, entonces

a—e< Fx(z)<a+e. (2.2)
Tenemos que

a = Px((=00,20]) = Px ({x0}) = Px((—00,z0)).
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Como zg — ¢ < z < x¢ implica que (—oo,z] C (—00,x0), se tendrd que
Fx(z) = Px((—00,2]) < Px((—00,20)) = a.
Luego, para probar (2.2) bastard probar que zp — § < x < xo implica
a—e¢e < Fx(x). (2.3)

Como la sucesién de intervalos A, = (—oo0,z9 — 1/n] es creciente y

U A, = (=00, x9),

neN

se tendra

lim Fx (z9 —1/n) = lim Px (A,) = Px ((—o0, x9))

= a.

Luego existe ng tal que Fx(xg — 1/ng) > a —e. Sea 6 = 1/ng y tomemos
rg — 0 < x < xo. Por la monotonia de Fx se tendra

a— €& S Fx(x() — 1/710) = Fx(xo — 5) S Fx(x),
y por lo tanto (2.3) se cumple. Esto prueba la Propiedad 2.5. O
Propiedad 2.6 Fx es continua a izquierda en xq siy sdlo si Px ({xo}) = 0.

Demostracién. El resultado es inmediato a partir de la Propiedad 2.5. O
Demostracién.

Teorema 2.6 Sea Fx la funcion de distribucion de una v.a X. Entonces el
conjunto de puntos de discontinuidad de Fx es a lo sumo numerable.

Demostracién. De acuerdo a la Propiedad 2.6, el conjunto de puntos de dis-
continuidad estd dado por

A={x:Px({z}) > 0}.
Para todo k € N sea

Ay = {x : Px({z}) > %}

Entonces es facil mostrar que

[
b
Bl
Il
b
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Luego para demostrar el teorema bastarda probar que para k € N se tiene
que #A, < oco. En efecto, supongamos que para algin kg existen infinitos
puntos {x, },>1 tal que para todo n € N se cumpla

Entonces si

se tendra

lo que es un absurdo. O

Veremos ahora que toda funcién con las cuatro propiedades del Teorema
2.5 es una funcién de distribucién para cierta variable aleatoria X (no tnica).
Para eso se requiere el siguiente teorema que daremos sin demostracién.

Teorema 2.7 (de Extensién) Sea F' : R — [0,1] una funcidn con las
cuatro propiedades del Teorema 2.5 . Luego existe una unica probabilidad P
sobre (R, B) tal que para todo © € R se tiene

P ((—o0,z]) = F (z).

Este Teorema no se demostrara en este curso ya que requiere teoria de
la medida. La la probabilidad P se denomina extension de la funcién F.
Veremos ahora algunas consecuencias del Teorema de Extensién.

Corolario 2.1 Si X y X™ son variables aleatorias tales que Fx = Fx=.
Entonces para todo B € B se tendrad

Py (B) = Px- (B).

Demostracién. Es consecuencia de la unicidad del teorema de extension. O

Corolario 2.2 Si F' satisface las cuatro propiedades del Teorema 2.5 , en-
tonces existe una variable aleatoria X (no necesariamente unica) tal que
F = Fx.

Demostracién. De acuerdo al teorema de extension se puede definir un espacio
de probabilidad (R, B, P) de forma tal que para todo x € R

F(z) = P((—00,2]).

Ahora consideramos la funcién identidad X : R — R definida como X (z) =
x para todo = € R. Entonces se cumple que

Fx (z) = Px ((—00,2]) = P(X~!((~00,2])) = P((~00,2]) = F (z). O
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Capitulo 3

Variables aleatorias
discretas y continuas.

Existen varios tipos de variables aleatorias. En este curso sélo estudiare-
mos con detalle las discretas y las (absolutamente) continuas.

3.1. Variables aleatorias discretas.

Definicion 3.1 Se dice que una v.a. X es discreta sii existe A C R finito
o numerable tal que Px (A) = 1.

Observacién. Ese conjunto A no tiene porque ser unico. Si se le agrega
un conjunto finito o numerable de probabilidad cero, seguird teniendo esta
propiedad. A continuacién vamos a encontrar el conjunto més chico que
tiene esta propiedad.

Definicion 3.2 Sea X wuna variable aleatoria discreta. Se define el rango
de X como el conjunto de los puntos de discontinuidad de la funcion de
distribucion, es decir por

Rx ={x € R: Px({z}) > 0}.

Teorema 3.1 Sea X una variable aleatoria discreta. Luego (i) Px(Rx) =
1,(ii) Si Px(A) =1, entonces Rx C A.

Demostracién.

(i) Sea A un conjunto a lo sumo numerable tal que Px(A) = 1. Luego A
se puede escribir como la siguiente unién disjunta

A=(ANRy)U(A—Ry).

41
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Entonces
1= Px (A)
= Px (AN Rx)U (A - Rx))
= Px (AﬂRx)—i-PX (A—Rx). (3.1)

Luego basta probar que
Px (A—Rx)=0. (3.2)

El conjunto A — Rx es finito o infinito numerable. Adema&s para todo
x € A— Rx se tiene que Px ({x}) = 0. Luego, como

A-Rx= |J {=},

r€A—Rx

resulta que

Px(A—Rx)= > Px({z})=0.
2€Px(A—Rx)

Luego hemos demostrado (3.2). Luego por (3.1) se tiene Px (AN Rx) =
1, y luego también P(Rx) = 1.

(ii) Sea un conjunto A numerable tal que Px(A) = 1. Supongamos que
exista g € Rx tal que xg ¢ A entonces consideramos A = AU{zp} y
se obtiene que

Px(A) = Px(A) —i—Px({xo}) > Px(A) =1,

lo cual es un absurdo. O

La importancia de Rx reside en el hecho de que para calcular la proba-
bilidad de un evento B solo interesan los puntos de B que estan en Ry. En
este sentido se dice que la probabilidad se concentra en Rx.

Teorema 3.2 Para todo B € B se tiene

Px (B) = Px (Rx N B).

Demostracién. Podemos escribir a B como la siguiente unién disjunta
B=(RxNB)U(B- Rx), (3.3)
y tomando probabilidad en ambos miembros se obtiene

Px(B):Px(RxﬂB)—I-Px(B—Rx).
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Pero
B—Rx C (Rx)c,

de manera que
Px (B—Rx) < Px((Rx)C) = 0.

Luego Px (B — Rx) = 0 y el teorema resulta de (3.3). O

Definicion 3.3 Sea X una variable aleatoria discreta. Se define la funcién
de densidad de probabilidad asociada a la variable X como la funcion

px : R —[0,1]
tal que
px () = Px ({z}).

También px se suele llamar funcién de probabilidad puntual de X o funcién
de frecuencia de X.

Observacion. La funcién de densidad satisface px (x) > 0 sii # € Rx y
determina totalmente la probabilidad Px.
Para ver esto probaremos el siguiente teorema.

Teorema 3.3 Si B € B entonces

PX (B) = Z Px (J})

r€BNRx

Demostracién. B N Rx se puede escribir como la siguiente unién disjunta

BnRx= |J {=}.

r€BNRx

Como B N Ry es finito o numerable se tiene

Px(B)=Px(RxNB)= Y px(z) 0O
r€EBNRx

3.2. Ejemplos de distribuciones discretas.

3.2.1. Distribucion Binomial.

Supongamos que se repite n veces un experimento que puede dar lugar a
dos resultados: éxito o fracaso. Supongamos que todos los experimentos son
independientes y tienen la misma probabilidad de éxito 0. Sea X la variable
aleatoria definida como el nimero total de éxitos. La distribucién de esta
variable se denomina binomial con n repeticiones y probabilidad de éxito 6.
La denotaremos con Bi(6,n).
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Para formalizar este experimento aleatorio tomaremos como espacio mues-
tral
Q= {(w1,wa,...,wn) : w; € {0,1}},
donde w; = 1 indicaréd que el i-ésimo experimento resulté éxito y w; = 0 que
fue fracaso. Como {2 es finito podemos tomar como o—4algebra A el conjunto
de partes de €.
La variable X se puede definir por

X (w1,w2,...ywp)) = Zwi.
i=1

El rango de esta variable es Rx = {0,1,...,n}. Obtendremos seguida-
mente su funcién de densidad. Sea 0 < z < n, el evento {X = x} estd dado
por

A:E = {(w17WQ7 ,wn) c Q . Zwl f— IE}
=1

En primer lugar determinaremos la cantidad de elementos del conjunto
A,. Claramente un elemento de A, queda determinado por los x lugares
entre los n posibles donde aparecen los unos. De manera que

#(A,) = <Z>

Obsérvese que el espacio muestral no es equiprobable, por lo que la proba-
bilidad no se determina con el esquema “casos favorables / casos igualmente
posibles”.

Sea w el resultado de un experimento cualquiera. Si w = 0 entonces
P(w) =1—6 ysiw=1 entonces P(w) = . Esto puede escribirse de
manera mas compacta de la siguiente manera

P(w)=6“1—-0)".

En primer lugar calculemos la probabilidad de un elemento arbitrario
del espacio muestral. Teniendo en cuenta la independencia de los resultados
de los distintos experimentos y que la ocurrencia de (w1, ws, ..., w;, ) involucra
una interseccion de eventos se tiene que

P ((wy,wa,...,wn)) =P (ﬂ{en el experimento i el resultado es w2}>

i=1
= HP(WZ)
1=1
= ﬁew@ (1—0)'
i=1
i %3 n—i Wy



3.2. Ejemplos de distribuciones discretas. 45

Ahora si w = (w1, ws, ...,w,) € A, entonces Y, w; = x y queda que la
probabilidad de ocurrencia de cualquier elemento w de A, es

n—x

px (W) =px (w1, wa, ...,wyp)) = 607 (1 —0)

En definitiva como A, se puede escribir como la siguiente unién disjunta

Ay = U {w}

u)EAcv

entonces

px(w) =P {w: X(w) =1})
= P(4)

=) P({wh=

wEA,

— #(A,) 67 (1—0)""

- <Z> 6T (1 6)"".

3.2.2. Distribucién Binomial Negativa (o Distribucién de Pas-
cal).

Consideremos, como en el caso de la distribucién binomial, un exper-
imento aleatorio cuyo resultado es éxito con probabilidad 6 y fracaso con
probabilidad 1—6. Supongamos que se hacen repeticiones independientes del
experimento hasta que ocurran k éxitos. Los pardametros de esta distribu-
cién son 6 : “probabilidad de éxito” y k : “el nimero de éxitos buscado”.
Llamaremos X a la variable aleatoria definida como el nimero de experi-
mentos que hay que realizar para obtener los k éxitos. La distribucion de
esta variable se denomina binomial negativa o de Pascal y se la denotara con
BN(#, k). El rango de X es

Rx ={meN: m>k}

el cual es infinito numerable.
Consideremos la sucesion variables aleatorias independientes Z; , ¢ € N
definidas por

7 _ 1 si el i-ésimo experimento es éxito
‘ 0 si el i-ésimo experimento es fracaso,

y definimos las variables

7
j=1



46 Victor J. Yohai

Claramente Y; cuenta la cantidad de éxitos que se alcanzaron en los primeros
i experimentos. Luego su distribucién es Bi(0, 7).

El evento {X = z}, o sea el evento definido como “la cantidad de expe-
rimentos necesarios para alcanzar k éxitos es x”, puede escribirse como una
interseccién de dos eventos

{X=z}={You=k—-1}n{Z,=1}.
Los dos eventos del lado derecho de la tltima ecuacién son independien-

tes. Luego, usando el hecho que Y,_; tiene distribucién Bi(#, z — 1) resulta
para xz > k.

- <i::i>ek(1-9)x—k. (3.4)

3.2.3. Distribucion Geométrica.

Se llama distribucién geomética a la BN(6, k), con k = 1. Luego es la
distribucién de la variable aleatoria X definida como “el nimero de expe-
rimentos necesarios para alcanzar el primer éxito”. A esta distribucién la
denotarenos como G(6).

El rango de los valores posibles para la v.a. X es

Rx ={1,2,...,n,..}.

Reemplazando k£ = 1 en (3.4) se obtiene

px (z) = (“”” N 1)9(1 ot —g(1— 0L

Podemos verificar que

>px@ =3 00-0r" =03 (-0
=t w=1 =1
oo ; )

=0 (1-0) = by =1
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3.2.4. Distribucién Hipergeométrica.

Consideremos una urna que contiene N bolillas de las cuales D son
negras y N — D blancas. Se extraen secuencialmente (una a una) n bolillas
y se define la variable X como el numero total de bolilas negras extraidas.
Si cada bolilla obtenida es repuesta en la urna antes de obtener la siguiente,
el resultado de cada extraccién es independiente de las anteriores, ya que
esos resultados no modifican la composicién de la urna. Luego en este caso
X tendra distribucién Bi(f#,n) con § = D/N, ya que este numero es la
probabilidad de sacar cada vez una bolilla negra.

Si después de cada extraccién la bolilla obtenida no se repone, no hay
independencia en los resultados de las extracciones y la distribucion de X
se denomina hipergeométrica. La denotaremos por H(N, D,n).

Estudiemos el rango de esta distribuciéon. Por un lado podemos obser-
var que X no puede ser un nimero negativo, ni tampoco mayor que n, la
cantidad total de bolillas extraidas. Por lo tanto:

0<X <n. (3.5)
Por otro lado, claramente a lo sumo se pueden extraer D negras, y luego
X <D. (3.6)

Ademas el numero de total de bolillas blancas extraidas debe ser menor
que N — D. Por lo tanto también tenemos

n—X<N-D. (3.7)
En definitiva de (3.5), (3.6) y (3.7) obtenemos
Rx ={r € N :mix(0,n — N+ D) <z <min(n,D)}.

Podemos pensar que las D bolillas negras estan numeradas de 1 a D, y
las blancas de D 4+ 1 a N. Luego si denotamos

In={z e N:1<x <N},

el resultado de extraer n bolillas serd un subconjunto de I con cardinal n.
Luego, podemos tomar como espacio muestral

O={ACIy:#A=n}

Como todos estos subconjuntos tienen la misma probabilidad de ser ex-
traidos, estaremos en un caso de resultados equiprobables. El cardinal de €

es ()
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El evento {X = x} correspondera a aquellos subconjuntos A que con-
tienen z bolillas negras y n —z blancas. Para obtener el cardinal de {X = z}
procedamos de la siguiente manera. Primero consideremos el niimero de sub-
conjuntos de x bolas negras elegidas entre las D posibles. Este ntimero es

(2)

Para cada uno de estos subconjuntos de = bolas negras hay

(-7)

formas de elegir las restantes n — x blancas. Luego

- ()22)

y por lo tanto

oy = 2z _ D0
T Ha ™

Ejercicio.
Sea n € N fijo y consideremos una sucesiéon de distribuciones hiperge-
ométricas H (N, Dy,n), N € N tales que

im 2N _ g

Entonces si p]HV es la densidad de probabilidad de una distribuciéon H (N, Dy, n)
y pP la de una Bi(f,n), se tiene

Jimpyy (2) =p” (2).

Es decir para N suficientemente grande la distribucién H (N, Dy, n) se
puede aproximar por la distribucién Bi(#, n) . Heuristicamente, este resulta-
do puede interpretarse como que debido a que n es pequeno con respecto a
N, la reposicion o no de las bolillas extraidas no cambia substancialmente
la composicion de la urna.

3.2.5. Distribucion de Poisson.

La distribucion de Poisson se presenta cuando se considera el ntimero
de veces que ocuurre cierto evento en un intervalo determinado de tiempo.
Por ejemplo

(a) El ntimero de clientes que entran en un determinado banco durante
un dia.
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(b) El nimero de accidentes automovilisticos que ocurren en la ciudad de
Buenos Aires por mes.

(¢) Elnumero total de llamadas telefénicas que llegan a una central tefénica
entre las 15 hs. y 16 hs. de los dias habiles.

Para que las distribuciones de estas variables sean de Poisson, se requiere
un conjunto de supuestos que trataremos con mayor detalle méas adelante
(ver el capitulo 12).

Por ahora sélo indicamos su funcién de densidad. Para cada A > 0, se
define la distribucién de Poisson con pardmetro A que simbolizaremos por
P(A) por la siguiente densidad de probabilidad

AZB
px () = e_/\g para x € N>,
donde N>( es el conjunto de enteros no negativos.

Es claro que

[ [eS) AT [ AT
B S et
=0 =0 L =0 L

3.2.6. Grafico de la funcién de distribucién asociada a una
variable aleatoria discreta.

Supongamos que el rango de X sea finito Rx = {x1, ..,z yx1 < -+ <
,. En tal caso la funcién de distribuciéon F'x es una funcién no decreciente
escalonada, en los puntos de probabilidad positiva, x;, 0 < j < n.

Sea

i
ci:ZpX(ajj); 1<i<n.
j=1
Luego se tendra
0 si z€(—00,21)

Fx(z)q ¢ si z€[rj,zip), 1<i<n-—1
1 si x€ [z, 00).

Ejercicio. Graficar la Fx para una Bi(1/4,10).

3.3. Variables aleatorias absolutamente continuas.

Definicion 3.4 Se dice que una variable aleatoria X es continua sii F'x es
continua para todo r € R.
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Observacion. Esto es equivalente a pedir que “la probabilidad en todo
punto es cero.”

Definicion 3.5 Se dice que F'x es absolutamente continua sii existe una
funcion fx : R — Rxq tal que fx es integrable Riemann sobre R y para todo
z € R se tiene

FX (LE) :/_x fX (t)dt.

La funcion fx se denomina funcién de densidad de la probabilidad asociada
aX.

Propiedades de las Distribuciones Continuas.

Propiedad 3.1 (a) Si fx es una funcion de densidad de probabilidad
para una variable aleatoria X entonces

+oo
/ () dt = 1.

—0o0

(b) Reciprocamente si f > 0 es integrable Riemann sobre R y cumple que

[ rwa=n,

—0oQ
entonces definiendo

F(:L"):/_x Ft)di.

se obtiene una funcion que resulta ser la funcion de distribucion de
alguna variable aleatoria X.

Demostracién.

(a) Resulta de

/ e Wdt=1m [ fy (bt

—0 IO J o
= lim Fx (z) =
r— 00

(b) Usando propiedades de las integrales de Riemann se puede mostrar
que Fx satisface las cuatro propiedades del Teorema 2.5 . Luego este
resultado se obtiene del Corolario 2.2 del Teorema 2.7. O
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Propiedad 3.2 Supongamos que Fx es absolutamente continua. Entonces

b
(ab]) = / fx (t)dt

x ((a,b]) = Px((—00,0]) — Px((—00,d])
= Fx (b) — Fx (a)

/fX dt—/ fx(t
:/afx(t)dt.m

Propiedad 3.3 Si Fx es absolutamente continua entonces es continua.

Demostracién.

Demostracién. Primero supondremos que fx es acotada en un entorno del
punto z. Luego existe § > 0 y M positivo tal que f(z) < M para todo
x € [z — 9, z] . Luego para todo € < ¢ tenemos

x ({z}) < P((z —€,7])
=/ [x (t)dt

<eM.

Como esto vale para todo ¢ < §, resulta Px ({z}) = 0. Luego Fx es continua
en .
Supongamos ahora que fx no es acotada en ningtin entorno del punto

z. Luego ;
0= [ ixwa

/ fx dt—hm fX( ) dt

= hm Fx(y),
ylx

se define por

y luego Fx es continua en z.0

El nombre densidad nos recuerda “la cantidad de masa por unidad de
longitud, area o volumen” segin el caso. En este caso se puede decir que
fx (x) indica la probabilidad por unidad de longitud “en las cercanias del
punto x”. Mas precisamente podemos enunciar el siguiente teorema.
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Teorema 3.4 Sea fx una funcidn de densidad continua en xqy, entonces

lim PX ([J}Q — h, xo + h])

1 xzo+h
= 2h =i g [, I @di=ix o),

Demostracién. Sea

My, = méX{fX (l’) S [:E(] — hyxo + h]}

mp = min{fx (z): x € [xg — h;zo + hl}.
Por continuidad

=1lim M, =1i . .
fx (o) lim My = lim my, (3.8)

Por otro lado valen las desigualdades

:(:()+h
2hmh < / fX (t) dt < Qth,
zo—h

y dividiendo por 2h en todos los miembros queda:

1 zro+h
mp < —/ fX (t) dt < Mh.
2h zo—h

Luego, teniendo en cuenta (3.8) y pasando al limite cuando h — 0 se obtiene

. Px ([vo — h; 20 + h))
<
flwo) = iy 2h

< fx (o),

de donde se deduce el Teorema. O

Teorema 3.5 Sea fx una funcion de densidad continua en xg y Fx la
distribucion asociada. Entonces F'x es derivable en xqg y

F (z0) = fx (x0) .
Demostracion. Se deduce de la anterior. O

Comentario vinculado a la teoria de la medida.

En este parrafo el signo [ corresponde a la integral de Lebesgue. Mds
generalmente se definen distribuciones absolutamente continuas utilizando
funciones Borel medibles. Sea f : R — R>g una funcién Borel medible tal
que

/OO Ft)dt=1. (3.9)
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Entonces se puede definir una funcién de distribucién absolutamente con-
tinua por

Fla) = /_ Yt (3.10)

Se puede demostrar que la funcién F' definida por (3.10) cumple las cuatro
propiedades del Teorema 2.5 y es continua y derivable en casi todo punto
con derivada f(z). Ademads si P es la correspondiente probabilidad sobre R
asociada a F' y garantizada por el Teorema de Extensién, dado cualquier
boreliano B se tendra

P = [ f0de= [ 1 0

donde Ip(t) es la funcién indicadora del conjunto B.

3.4. Ejemplos de distribuciones continuas.

3.4.1. Distribucién uniforme en un intervalo.

Consideremos dos nimeros reales a < b. Luego la distribucién uniforme,
denotada por U(a,b), tiene como densidad

E si x € Ja,b]

fX(x):{O si x¢Ja,b].

con k =

> (0. Claramente

00 b k
/_oofx(x)dx:/a k;da::b_azl.

Ejercicio. Mostrar que la funcién distribucién de U(a,b) es

—a

0 si z € (—00,a)
Fx(zx) Zj:a si x€[a;b)
1 si x € (b,00).

Ejercicio. Mostrar que no existe ninguna distribuciéon uniforme sobre
toda la recta.

En particular consideremos la distribucién uniforme U (0,1) que tiene

como densidad
1 sizeasd]
fX(x)_{ 0 sixz¢la;b].
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La funciéon de distribucién es en este caso

0 size (—o00,0]
Fx(z)=< = size(0,1] (3.11)
1 size(l,00).

Observaciones.

1. Es claro que (3.11) es cierta puesto que si x € (0,1)
xT
FX (a;) :/ fX (t)dt
—00

:/_iofx(t)dt—l—/ome(t)dt

:0+/ 1dt
0

=X.

2. Sea I = (c,d) C (0,1) ;Cuél es la probabilidad de que X € (¢,d)?
Px([C<X<d]):Fx(d)—Fx(C):d—C.

Es decir, la probabilidad que esta distribucién asigna a cada intervalo
contenido en [0,1] es su longitud.

3. Pueden generarse distribuciones uniformes de muchas maneras diferen-
tes. Por ejemplo podemos elegir dos nimeros A, As de ocho digitos,
y definir A3 por los ultimos ocho digitos de A;As. En general si ya
hemos definido Ay, Ao, ..., Ay como enteros de ocho digitos, podemos
definir recursimamente Ay como los ultimos ocho digitos de Ap_1 Ay.
Este proceso lo podemos continuar hasta obtener A,, para un n dado.
Luego generamos n ndmeros con distribucién ¢4(0,1) por

Uy =A4;107%, 1 <i<n.

Estos nimeros no seran aleatorios. Sin embargo se comportaran como si
fuesen variables aleatorias independientes con ditribucién U(0,1). En par-
ticular, dados a y b tales que 0 < a < b < 1, se tendra que si n es grande

#{i:1<i<n,a<U; <b}
n

sera aproximadamente b—a. Es decir la frecuencia con la cual los U; estan en
un intervalo (a,b) es aproximadamente la probabilidad que la distribucién
U(0,1) asigna a ese intervalo.
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3.4.2. Generacién de distribuciones a partir de la distribu-
cién uniforme en [0,1]

Vamos a mostrar como a partir de una variable aleatoria con distribucién
U (0,1) se puede generar cualquier otra variable con cualquier funcién de
distribucioén.

Para esto en primer lugar necesitamos algunas definiciones. Sabemos que
una funcién de distribucién no tiene por qué ser continua y mucho menos
biyectiva, de manera que en general su inversa no existe. Pero podemos
definir una funciéon que tendra propiedades analogas.

Sea F': R — [0, 1] una funcién que cumple con las cuatro propiedades
del Teorema 2.5 que caracterizan una funcién de distribucién y consideremos
ye (0,1).

Definimos

Ay={z eR: F(x) >y}

Observaciones.
1. Puede ocurrir que exista una preimagen via F del punto y : F~! (y) #
@. Si F es continua por Bolzano podemos asegurar que asume todos

los valores intermedios entre el 0 y el 1 y en consecuencia en algin
punto x asumiré el valor y.

2. Puede ocurrir también que no exista la preimagen. Por ejemplo si F'
no es continua para algunos valores de y ocurrird que F~! (y) = @.

3. Puede ocurrir que existan infinitas preimagenes. Basta con tomar una
funcién con las propiedades de funcién de distribuciéon que sea con-
stante en un intervalo. Para y igual a ese valor hay infinitas preimagenes.

Ejercicio. Dar un ejemplo de cada una de las situaciones y dibujar el
grafico correspondiente.

Teorema 3.6 Existe el infimo del conjunto A,.

Demostracién. Basta probar que A, # @ y estd acotado inferiormente.
Comencemos probando que A, # @.Sabemos que F satisface la propiedad
(2) del Teorema 2.5 y por lo tanto

lim F(n)=1.

n—oo

Como 0 < y < 1 existe ng € N tal que

F(?’Lo) > Y,
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de manera que ng € A,. Ahora probaremos que A, esta acotado inferior-
mente. Por la propiedad (3) del Teorema 2.5 se tiene que,

lim F (—n) = 0.

n—~o0

Como y > 0 entonces existe ng € N tal que
F (—ngp) < y. (3.12)

Ahora bien si x € Ay no puede ser que —ny > x puesto que por monotonia
(Propiedad (1) del Teorema 2.5) se cumpliria

F(—ng) > F(z) >y,

en contradiccién con (3.12). En definitiva se tiene que si z € A,, entonces
—ng < x, y por lo tanto A, esta acotado inferiormente. O

En virtud de la existencia y unicidad del infimo podemos definir la si-
guiente funcién

Definicion 3.6 Dada
F:R—[0,1]

que satisface las propiedades de una funcion de distribucion (Propiedades
(1)-(4) del Teorema 2.5) se define F~:(0,1) — R por

F~!(y) =inf A,.
Propiedades de la funcién F~!.

Propiedad 3.4 (a) Dada una funcion de distribucion F, se tiene
F(F () 2y
(b) El infimo del conjunto A, resulta ser el minimo de A, es decir
F~!(y) = min A,.

Demostracién. Bastard probar (a), ya que en ese caso F~! (y) pertenece al
conjunto A,. Por definicién de infimo existe una sucesion (z,),cn C Ay
decreciente que converge a F~! (y), es decir tal que

lm z, = F~!(y).

n—oo

Por la propiedad de continuidad a derecha de F'

lim F(z,) =F (F_1 (v)) . (3.13)

n—oo
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Ahora, como para todo n € N se tiene que z,, € A, sabemos que
F(zn) >y,
y luego por (3.13) resulta
F(F ™ (y) 2, (3.14)

por lo tanto (a) queda demotrado. Esto implica F~! (y) € A,. Luego hemos
mostrado (a) y por lo tanto también hemos demostrado (b). O

Propiedad 3.5 Si F' es continua entonces
F(F (y) =y

Demostracién. Sabemos que F (F_1 (y)) > y. Ahora supongamos que no se
cumple la igualdad, esto es que

F (F_1 (y)) > .

Veremos que esto contradice el caracter de infimo del elemento F~! (y).
Tomemos un punto intermedio entre F' (F -1 (y)) e y que llamaremos y*.
Entonces

y<y*<F(F ().
Por ser F' continua, por el teorema de Bolzano se deduce que existe x* €
(0,1) tal que
F (z") =y".

Luego reemplazando en la inecuacién anterior se obtiene la desigualdad
y<F@@*)<F(F'(@).

Por un lado esto dice que * € A, y por otro teniendo en cuenta la monotonia
de F resulta
* < F7l(y).

Esto contradice que F'~! (y) sea el minimo, absurdo. O

Propiedad 3.6 Dada una funcion de distribucion F, se cumple que
FY(F(z)) <=

Demostracién. Es claro que para todo x se tiene que € Ap(,) puesto que
F (x) < F (x). Sabemos que F~! (F (x)) es el minimo de Ap,) y luego

a € Ap(y) implica F7H(F (2)) <a.

En particular si tomamos a = x € Ap(,) se obtiene el resultado buscado. O
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Teorema 3.7 (Caracterizacién de A, como semirecta) Sea F' una fun-
cion de distribucion y tomemos y € (0,1) fijo. Los conjuntos

Ay =A{z: F(z) >y},
By={z:x>F ' (y)}=[F"(y),+o0)
coinciden.
Demostracién. Sabemos por la Propiedad 3.4 (b) que
F~!(y) = min A,.
Por otro lado es facil ver que si x € A, y * > x, entonces también z* € A,.

Luego A, = [F~}(y),o0). O

Ejercicio. Probar que F~! es monétona no decreciente y por lo tanto
medible.

Veremos ahora que dada cualquier funcién de distribucién F), a partir de
cualquier variable aleatoria con distribucién U(0, 1), se puede generar otra
variable aleatoria con funcién de distribucién F.

Teorema 3.8 Sea U una variable aleatoria con distribucion U(0,1). Luego
si F' es una funcion de distribucion (propiedades (1)-(4) del Teorema 2.5)
se tiene que X = F~Y(U) tiene funcién de distribucién F

Demostracién. Usando el Teorema 3.7 y el hecho de que Fyy(u) = u,0 < u <
1, se tiene

Fx (2) = Px ((—00,2]) = P ({F~ (U) < a}) = P({U < F (2)})
— Fy (F(2)) = F (). O

Ejercicio. Sea X una variable con rango Rx = N>( (enteros no nega-
tivos) y sea p; = px (j), j € Nxg. Verificar que F5* es de la forma

F_l()— 0 st 0<y<po ‘
X WEVi st Sip<y<Yigp, i> 1.

Comprobar que el resultado anterior vale en este caso.
El siguiente teorema de demostracién inmediata es muy importante.

Teorema 3.9 Sean X y X* dos variables aleatorias tales que Fx = Fx-~.
Consideremos una funcion g medible y consideremos las variables aleatorias
obtenidas componiendo

Entonces
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Demostraciéon. Sea B € B y probemos que
Py (B) = Pz« (B).

Sabemos que

Por el Corolario 2.1 del Teorema de Extension se tiene que Px (g7 (B)) =
Px« (g7 (B)) y luego

Pz (B) = Px- (37" (B))
=P (X (g7 (B)))
= P(2*1(B))
=Pz (B). O

El siguiente resultado vale para funciones de distribucién continuas.

Teorema 3.10 Si X es una variable aleatoria con distribucion Fx con-
tinua y consideramos la variable aleatoria Y = Fx (X) entonces Y tiene
distribucion U(0, 1).

Demostracién. Consideremos una variable aleatoria U con distribucién (0, 1)
y sea X* = F)zl (U). Sabemos que X* tiene distribucién Fx. Luego por el
Teorema 3.9 las variables

Y=Fx(X), Y"=Fx(X")
tienen la misma distribucién. Pero
Y* = Fx (X*) = Fx (Fx' (U)),

y siendo Fx continua por Propiedad 3.5 se tiene Fx (F)}1 (U)) = U. Luego
Y* tiene distribucién U(0,1) y por lo tanto, de acuerdo al Teorema 3.9
también esa es la distribucion de Y. O

3.4.3. Distribucién Normal N(u,o?).

La distribuciéon normal es tal vez la mas importante y sin lugar a dudas
la que se usa con mayor frecuencia. A veces este uso se hace de manera inade-
cuada sin verificar los supuestos que la identifican. Veremos més adelante la
importancia de esta distribucién. Adelantamos sin embargo, informalmente
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que si {Y, }nen es una sucesion de variables a independientes tales que ningu-
na de ellas prevalezca sobre las otras, entonces la variable aleatoria

B
j=1

es aproximadamente normal para n suficientemente grande. Esta distribu-
cién tiene mucha aplicacién en la teoria de errores, donde se supone que
el error total de medicién es la suma de errores que obedecen a diferen-
tes causas. La distribucién normal depende de dos pardmetros p € Ry
o’ e R>0.

En este capitulo solo veremos la distribucién normal correspondiente a
=0y o?=1.En este caso la funcién de densidad es

—X

fx (@) = K exp (;) ,

donde K es una constante y exp(z) es la funcién exponencial e®. Calculare-
mos la constante K de forma tal que

+o0o _x2
1= Kexp (—2 > dz,

—0o0

y por lo tanto
1

b= fjozo exp <_T””2) d:n‘

+o00 2
1= / exp <Tx> dx.

Para el cdlculo de esta integral podemos usar o bien residuos (teoria
de anélisis complejo) o bien calcular I? como integral doble a traves de un
cambio de variable a cordenadas polares. Optamos por la segunda forma

P ([_; = (=) ) (/. N () w)
_ /_Oo /_w exp <%> exp (%) dzdy
[T e ()

Ahora hacemos el cambio de variable

Sea

x

(p; 9)
o)

T pcos (¢)
y (p, p

sin (¢)

I
<
I
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Claramente se tiene
2?42 = 2

La transformacién del cambio de variable T (p, ¢) = (z (p, @),y (p, ¢)) =
(pcos (@), psin(¢)) p >0, 0 < ¢ < 27 tiene matriz diferencial

pripe = (0 20 ) (@ Sem),

Entonces su jacobiano

R e
= pcos® (¢) + psin® (¢) = p.

En definitiva |.J (p, ¢) | = p y aplicando la férmula de cambio de variables
en integrales multiples resulta

+o0o +o0o
/ / exp( ’ +y)>dmdy:
2

400  p2m _p2

= / / exp <—> pdpdp =
0 0 2
400 _p2 +0o _p2
= 271/ exp <—> pdp = 271/ exp <—> pdp.
0 2 0 2

Haciendo el cambio de variable

u—p_
27
du = pdp

se obtiene

271( exp (—u) aroo)
= 2,
y por lo tanto
I=+2m

Luego
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3.4.4. Distribucién Exponencial.

Esta distribucién depende de un pardmetro A que puede tomar cualquier
valor real positivo. Su funcién de densidad es

e AT siz>0
f(x)_{ 0 siz < 0.

Haciendo la transformacién y = Az, dy = Adx se obtiene

/ f(x)dx :)\/ e_Mda::/ e Ydy
—00 0 0

= [ [F=0+1=1

Se deja como ejercicio verificar que la correspondiente funcién de distribucion
es

F(x) =

Az : >
{ 1—e siz>0 (3.15)

0 six <O.

La distribucién exponencial con pardmetro A serd denotada por ().

Esta distribucién aparece generalmente cuando se trata de estudiar la
durabilidad de un mecanismo bajo el supuesto de que el sistema no se des-
gasta a lo largo del tiempo. Como ejemplo suele citarse a veces la duracién
de una ldmpara eléctrica. Sin embargo en este caso existe un cierto desgaste
propio de la lampara y su distribucién no es exactamente exponencial. Esta
distribucién es mas adecuada para modelar la duracion de los mecanismos
electrénicos, ya que estos no tienen practicamente desgaste.

Para precisar el concepto de desgaste decimos que la distribuciéon de X
no tiene desgaste cuando dado a > 0y b > 0 se tiene

P(X >a+bX>a)=P(X >b).

Esto significa que la probabilidad de que llegue a durar hasta el tiempo
a + b, dado que ha llegado hasta el tiempo a, es igual a la probabilidad de
que haya durado hasta el tiempo b. Es decir el proceso “no tiene memoria
del tiempo que estuvo funcionando” (no recuerda qué tan viejo es) y por
tanto, mientras funciona lo hace como si fuese nuevo.

Decimos por el contrario que hay desgaste si

P(X >a+bX >a)

es una funcién decreciente de a.

Vamos a mostrar que la propiedad de falta de desgaste caracteriza a la
distribucién exponencial. Esto significa que las tinicas distribuciones conti-
nuas y no negativas que tienen la propiedad de “falta de desgaste” son las
exponenciales.
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Como {X > a+b} N{X >a} ={X > a+ b} resulta que

P(X2a+b|XZa):P({X2a+b}ﬂ{X2a}) _P{X>a+bh

P(X >a) P(X >a)
Por lo tanto la propiedad de “falta de desgaste” se puede escribir como
P(X >a+b)
- = T =—P(X >
P (X 2 a) ( — ) ?
0 equivalentemente
P(X>a+b)=P(X>b)P(X >a). (3.16)

Si X tiene distribucién continua de P (X < a) = Fx (a) resulta
1-Fx(a)=P(X >a)=P(X >a).
Entonces definimos
Gx (a)=1-Fx (a),

y como la propiededad de “falta de memoria” es equivalente (3.16), esta se
puede escribir también como

Gx (a+b)=Gx (a) Gx (b) (3.17)

para todo a > 0,b > 0.
En el caso en que X tiene distibucién exponencial por (3.15) se tiene

Gx(z)=e

para todo x > 0. El siguiente teorema muestra que la propiedad de falta de
memoria caracteriza a las distribuiones exponenciales.

Teorema 3.11 Sea X una variable aleatoria continua con valores no neg-
ativos. Luego la propiedad de falta de memoria dada por (3.17) se cumple
si y sdlo si Gx (x) = e ™ es decir si X tiene distribucion exponencial.

Demostracién. Supongamos primero que Gx () = e **. Probaremos que
(3.17) se cumple. En efecto

Gx (a + b) _ e—)\(a—i-b) _ e(—)\a)-i-(—)\b) _ e—)\ae—)\b — Gy (a) Gx (b) )

Supongamos ahora que (3.17) se cumple. Probaremos que Gx (z) = e¢™*®

para algin A > 0. En primer lugar veamos que para todo n, dados a; >
0,...,a, > 0 entonces

GX (Zn:az> = ﬁGX (a,)
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Probaremos esta proposicién por induccién. Claramente vale para n = 2 por
hipdtesis.
Supongamos que vale para n y probemos que vale para n + 1.

n+1 n
Gx (Z ai) =Gx (Z a; + an+1>
=1

i=1

=Gx (Z ai> Gy (an—l-l)
i=1
= (H Gx (ai)> Gx (ant1)
i=1

n+1

=] Gx (ai).
i=1
Ahora probaremos que para todo a > 0 vale que

Gx (a) = [Gx (D]*.

La estrategia es primero probarlo para cuando @ es un entero no negativo,
luego cuando es un racional no negativo y por iltimo cuando es un niimero
real no negativo. Sea n € N entonces

Gx(n)=Gx |1+1+..+1
~——_—
n sumandos

=[Gx ()"
m
Ahora sea a = — € Q el conjunto de los niimeros racionales. Entonces
n

Gx (m)=Gx (n@)

n

m m
=Gx|—+..+—
n n
N———

n sumandos

Entonces
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Por 1ltimo consideremos a € R>(. Elijamos una sucesion (r;, ¢ tal
> ] neN
que 1, — a. Siendo G x continua resulta

Gx (a) = lim Gx (ry)

= lim (Gx (1)
— (Gx (1))
= [Gx (1)]°. (3.18)

Veamos que 0 < Gx (1) < 1. Supongamos que Gx (1) = 0. Luego por (3.18)
Gx(a) = 0 para todo a > 0. En particular Gx(0) = 0 y luego Fx(0) =
1. Esto implica que P(X = 0) = 1 y luego X es discreta. Supongamos
ahora que Gx (1) = 1. Luego por (3.18) tenemos que para todo a > 0 se
tiene Gx(a) = 1. Luego para todo a > 0 resulta Fx(a) = 0 y entonces
lim, o Fx () = 0, lo cual es un absurdo, ya que este limite es 1. Luego
podemos definir

A= —log (Gx (1)),

de manera que
Gx (1) = e

Luego, usando (3.18), podemos escribir
Gx (a) = [Gx (1)]* = e,

y el teorema queda probado. O

3.5. Variables aleatorias mixtas.

Ademds de las variables discretas y absolutamente continuas existen
otros tipos de variables. Un estudio exhaustivo de los tipos de variables
aleatorias requiere algunos conocimientos de la teoria de la medida. Aqui in-
troduciremos las variables mixtas cuya funcién distribucién es una combi-
nacién convexa de funciones de una distribucién discreta y otra absoluta-
mente continua.

Definicion 3.7 Decimos que F' es una funcién de distribucién mixta si
es una combinacion convexa de una distribucion absolutamente continua y
otra discreta. Mds precisamente, si existen §, 0 < § < 1 , Fy funcion de
distribucion absolutamente continua, Fy funcion de distribucion discreta tal
que

F = (1—5) Fy + 60F5. (3.19)

Teorema 3.12 Si F' estd dada por (3.19) se tiene que
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(a) F es una funcion de distribucion.

(b) F no corresponde a la funcion de distribucion de una variable absolu-
tamente continua ni a una discreta.

Demostracién.

(a) Por el Corolario 2.2 de la pégina 39 basta probar que F satisface
las Propiedades 1-4 del Teorema 2.5. Probemos primero que F' es
mondtona no decreciente. Sean z < z’. Luego como Fy y F son
mondtonas no decrecientes se tendrd Fy(z) < Fi(2’) y como 1 — ¢
> ( resulta

(1—-06)Fi(z) < (1-20)F(a). (3.20)

Del mismo se tiene que
Sy (z) < 6Fy(a)). (3.21)

Sumando miembro a miembro (3.20) y (3.21) resulta gie F(z) < F(2/).

Multiplicando por una constante se conserva la propiedad de que una
funcién es continua a derecha y sumando funciones continuas a derecha
se obtiene otra funcién continua a derecha. Esto prueba que F' es
continua a derecha.

Por otro lado, tenemos que

lim F(x)= lm ((1-90)F +0F)(x)

r——+00 T——+00
=(1-9) lfIJIrl Fy(z)+0 1f1_|1_1 Fy (x)
—(1—=0)+6=1

Finalmente, también vale que:

lim F(x)= lim ((1—90)F +6F) (x)

T——00 Tr——00

=(1-9) lim Fy(z)+6 11'111 F5 (x)
= 0.
Por lo tanto (a) queda probado.

(b) Veamos ahora que F' no corresponde a la funcién de de distribucién
de una variable absolutamente continua o discreta. Sean P;, las prob-
abilidades inducidas por las distribuciones F;, i = 1,2 . Luego si P es
la probabilidad asociada a F, usando el Teorema de Extension de la
39 se puede probar que
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Esta comprobaciéon se deja como ejercicio. Sea Rg el rango de una
variable con distribucién Fy. Por lo tanto Rs es numerable y Py(Rg) =
1. Luego

P(RQ) = (1 — (5) P (Rl) + 6P (RQ) > (5P2(R2) =0>0

Por lo que se deduce que F no corresponde a una distribucién absolu-
tamente continua, ya que éstas asignan probabilidad 0 a todo conjunto
numerable.

Para ver que no es discreta veamos que sobre un conjunto numerable
arbitrario su probabilidad es menor que 1. Sea A un conjunto nu-
merable, luego, teniendo en cuenta que F) es absolutamente continua
resulta que que P; (A) = 0. Luego

P(A) = (1-8) Py (A) + 6Py (4)

Como esto ocurre para todo A arbitrario, F' no puede ser discreta. O

Ejemplo 3.1 Sea U ~ U [0,1] y consideremos V = min (U, %) . Entonces

u st u <

D=

Fv(u):
1 siu>

D[

Claramente P (V =1/2) = P(1/2 < U < 1) = 1/2 de manera que V no es
absolutamente continua. Tampoco es discreta. Es facil ver que
1 1
F=-F+-F
541 + 542
donde Fy es la distribucion de una U[0,1/2) y F» la distribucion de una
variable discreta que asigna probabilidad 1 a © = %

Veremos como se puede generar una variable con la distribucién mixta

(3.19).

Teorema 3.13 Consideremos wvariables aleatorias independientes X1 con
distribucion Fi, Xo con distribucion Fs y U que toma valores 0 y 1 con
probabilidades 1 — § y § respectivamente. Definimos la variable

. Xlsz'U:()
X_{ XgSiUzl
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Luego Fx (1 —06)Fy + 6F5.
Demostraciéon. Teniendo en cuenta la independencia de las variables resulta
que

— (5)P (Xl < Jj) + 6P (Xg < Jj)
— (5)F1 (LE) + 0 Fy (J}) . g



Capitulo 4

Vectores aleatorios.

4.1. Definicion de vector aleatorio.

En muchos casos interesa estudiar simultaneamente mas de una car-
acteristica del resultado de un experimento aleatorio. Supongamos que el
experimento consiste en elegir al azar alumnos de un determinado grado, y
que estamos interesados en estudiar “el perfil biolégico” de esos alumnos.
Podriamos considerar que el perfil se compone de la talla, el peso, presiéon
sanguinea, frecuencia cardiaca y capacidad respiratoria. Por lo tanto intere-
sarian cinco variables aleatorias que deberian estudiarse simultaneamente.
Esto motiva la siguiente definicién de un vector aleatorio.

Definicién 4.1 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad. Se dice que

X =(Xy,Xog,..., X)) es un vector aleatorio de dimensién k si para cada
Jj=1,2,...,k se tiene que X; : 0 — R es una variable aleatoria.
Obsérvese que si X = (Xi,...,X) es un vector aleatorio de dimen-

sién k, entonces también puede ser interpretado como una funcién X :
Q0 — RE. En efecto dado w € €, el correspondiente valor de la funcién
es X(w) = (X1(w), ..., Xp(w)) € R¥.

Teorema 4.1 Para todo x = (x1,z2,...,2Tk) € R* se tendrd
X (=00, 21] X (=00, 2] X -+ x (—00,z3]) € A.
Demostracién. Sea B = (—o0,x1] X (—o00, 2] X -+ X (—00, ). Entonces

X 1(B)={weQ:X(w) e B}

k
= m{w €N: X, (w) € (—o0,x;]} =
2;1
- m XZ._1 ((—o0, z;]) .
i=1

69
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Luego como por definicién de variable aleatoria para todo i se tiene que X, Y (=00, z;]) €
A y A es una o—algebra se concluye que X! (B) € A. O

Recordemos que B* denota la o—algebra generada por los conjuntos de
R* de la forma

Ay zozp = (—00, 1] X (=00, 23] X -+ X (—00, 2]
En R? es facil verificar grificamente que los conjuntos de la forma
(a1,b1] x (ag, by € B
ya que se pueden escribir de la siguiente forma
(a1,b1] x (a2,b2] = Ap, by, — Aay po — (Abyas — Aaias) (4.1)

y que diferencias de conjuntos de una o—4élgebra son conjuntos de la oc—alge-
bra.
Va a ser 1util observar que

Aa17b2 C Ab17b2 (4.2)
Aa17a2 C Ab17a2 (43)

y
(Abl,az - Aal,az) - Abl7b2 - Aahbz' (4'4)

Ejercicio. Probar el siguiente teorema.
Teorema 4.2 Sea X un vector aleatorio de dimension k. Entonces si B €
BE se tiene que X~ (B) € A.
4.2. Espacio de probabilidad inducido.

Definicién 4.2 Dado el espacio de probabilidad (2, A, P) y un vector aleato-
rio X = (X1,...,Xg) se puede definir un nuevo espacio de probabilidad
(Rk,Bk,PX) donde dado B € B* se define

Px (B)=P (X' (B)).

Ejercicio. Probar el siguiente teorema.
Teorema 4.3 Px es una funcion de probabilidad sobre (R*, B).
La demostracién es similar a la correspondiente a Px donde X es una

variable aleatoria. La probabilidad Px se denomina probabilidad inducida
por el vector X o distribucion de X.
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4.3. Funcién de distribucion conjunta de un vector
aleatorio.

Definicién 4.3 Dado un vector aleatorio X = (X1,...,Xx), se define la
funcién de distribucién conjunta del vector X como la funcién Fx : RF —
[0;1] dada por

Fx (z1,xa,...,2) = Px ((—00,x1] X (—00, 2] X -+ X (—o00,x%]) =

k
=P <ﬂ{w 1 X (w) < w,}) .

i=1
Propiedades de Fx.

Propiedad 4.1 Fx es mondtona no decreciente en cada componente.
Demostracion. Si x; < w; entonces
A:cl,...,xi,...,xn - A

’
TlyeeesTyyeeesn?

de manera que

FX((xl,...,a;,-,...,a:n)) < Fx ((xl,...,x;,...,xn)). g

Propiedad 4.2 Se tiene que

lim FX (acl,mg,...,xk) =1.

L1500, —00
Demostraciéon. Sean sucesiones crecientes

{z1itien T 00, {72i}ien T 00, ..., {Zpi}ien T 00.
Queremos probar que

. h’m FX (:L'li, Ly« ,:L‘ki) =1.
1——+00

Ahora bien la sucesién de conjuntos
C; = (=00, x1;] X (—00, 9] X +++ X (—00, Tk;] (4.5)

es mondtona no decreciente. Por otro lado

Uci=r~

1€EN
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y en consecuencia

lim Fx (214, @24, . .., k) = Hm Px ((—o00, x1;] X (—00,x9;] X -+ X (—00, Zki]) =
1——+00 1—00
= Px <U CZ> = Px (Rk) =1.0
S
Propiedad 4.3 Para todo i, 1 <1 < k, se tiene que
lim  Fx (x1,29,...,24...,25) = 0.
T;— —00

Demostraciéon. Sin pérdida de generalidad lo mostraremos para i = 1. Para
este caso consideremos una sucesién mondtona no creciente tal que {y;}jen |
—00.

Entonces si definimos {C}}en por

Cj = (—00,y;] X (=00, 2] X -+ X (=00, xk] (4.6)

se tiene que Cj41 C C; para todo j € N, y ademds

(¢ =0

JEN
Por lo tanto

lim Fx (y;,x2,..,x5) = lim Px ((—o00,y;] x (—00,x2] X -+ X (—o00,x1]) =

Jj——00 j—00

=Px ()G

jEN
= Px (0)
=0.0

Propiedad 4.4 Fx es continua a derecha.

Demostracién. Sea (21, 2, . . ., z;) € R¥ y consideremos sucesiones monétonas
decrecientes tales que

{z1itien | 15 {@2itien | 225 s {zkitien | o
Consideremos los conjuntos

Ci = (—OO,ZEM] X (_0073321'] X X (_00733]@2]
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Entonces
Ciy1 C G
y
ﬂ Ci =As, 24
1€EN
Luego
zliglo Fx (214, @24, .. ., Tgi) = zliglo P(Cy)
= P(Axh--wl‘k)
= Fx (z1,29,...,2k). O

Las Propiedades 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 no caracterizan a una funcién de
distribucién de un vector aleatorio como ocurria para el caso de la funcién
de distribucién de una variable aleatoria.

Para fijar ideas de por qué sucede esto, pensemos en R?. Sea entonces
un vector aleatorio en R?2 X = (X1, X») y Fx su funcién de distribucién
conjunta. Sea A, ., = (—00,x1] X (—00,z2] y C = (a1,b1] X (az, ba].

El rectangulo C puede ser escrito de la siguiente manera

C= (Able - Aale) - (Abmz - Aalaz)’

Teniendo en cuenta las inclusiones

Aa1a2 C Ab1a27 (47)
Aarby C Apyby (4.8)

y
(Ablaz - Aa1a2) C (Ablbz - Aa1b2)7 (49)

resulta que

Px (O)
= Px (Ab1b2 - Aalbz) - Px (Abmz - Aa1a2)
= Px (Apyby) — Px (Aayby) — Px (Abay) + Px (Aayas) -

Como Px (Az,z,) = Fx(z1, z2),resulta

Px (C) = Fx (b1,b2) — Fx (a1,b2) — Fx (b1, a2) + Fx (a1, a2) .

Observaciones.

1. Para verificar las inclusiones (4.7), (4.8) y (4.9), se sugiere hacer un
dibujo.
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Esto muestra que la probabilidad de el rectangulo C' se determina por
el valor de Fx sobre los vértices: es la suma de los valores sobre los
vértices de la diagonal principal menos la suma de los valores sobre los
vértices de la otra diagonal.

Luego dada una funcién de distribucién Fx paratodo a; < b1y as < by
se deberfa cumplir

Fx (bl, bg) — Fx (al, bg) — Fx (bl,ag) + Fx (al,ag) >0 (4.10)

Veamos que esta propiedad no se deduce de las propiedades P1, P2,
P3 y P4. Para ello damos un ejemplo de una funcién que satisface P1,
P2, P3 y P4 pero no (4.10). Sea F : R?— [0, 1] definida por

F (21, 12) = 1 si z1+29>1, 2120, 29 >0
L2771 0 si en otra parte.

Es facil verificar que esta funcién es (i) mondtona no decreciente en
cada variable, (ii)

lim F (z1,22) =1,
T1—00, T2—00
(i)

lim F (z1,x2) = 0 para cualquier i = 1,2,
Ti——00

y (iv) es continua a derecha. Pero si consideramos el rectangulo C' =
(0,1] x (0,1] entonces si F' es una funcién de distribucién deberiamos
tener

P(C)=F(1,1) + F(0,0) — (F(0,1) + F(1,0)) =1 — 2= —1.

Esto muestra que F' no puede ser la funcién de distribucién de ningun
vector aleatorio en R2.

Para estudiar las propiedades faltantes vamos a necesitar la siguiente

definicién.

Definicion 4.4 Sea F una funcion de k variables. Si a; < b; se define el
operador diferencia en la variable i por

Ai (a,b)F = F(l‘l,l‘Q,...,$i_1,b,$i+1,...,l'k)—F(l‘l,l‘Q,...,$i_1,a,1‘i+1,...

axk)-
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Estos operadores se pueden aplicar en forma sucesiva. Por ejemplo
A]’ (aj, bj) Az (ai, bz) F

= Aj (aj,bj) (F (1’1, v ,xi_l,bi,xiﬂ,. .. ,:L'k)

—F(ml,...,xi_l,ai,xiﬂ,...,xk))

= Aj (aj,bj)F(xl,xg,... ,xi_l,bi,xjﬂ,...,xk)

— Aj (aj,bj)F(xl,xg,...,xi_l,ai,aziﬂ,...,xk)

= (F (a;l,...,xi_l,bi,xi+1,...,xj_l,bj,xjﬂ,...,xk)
—F(l‘l,...,$i_1,bi,$i+1,...,$j_1,aj,$j+1,...,l'k))
— (F ($1,...,l’i_l,ai,$i+1,...,l’j_l,bj,$j+1,...,$k)
—F(l‘l,...,$i_1,ai,l‘i+1,...,l'j_l,aj,l‘j+1,...,:L‘k)).

Es fécil ver que estos operadores conmutan, es decir
Aj(aj, bj) A (ai, bi) F = D (ai, b)) &g (aj,bs) F

Mas generalmente, si a; < by, as < ba, ..., ar < by podemos considerar
la diferencia sucesiva

Ay (ar1,b1) - Dpoq (ag—1,bk-1) Dy (ak, bg) -

Observacion. Podemos expresar la propiedad (4.10) en términos del oper-
ador diferencia como

Px ((a1,b1] x (az,b2]) = (Fx (b1, b2) — Fx (a1,b2)) — (Fx (b1, a2) — Fx (a1, a2))
= Ay (b1,a1) Fx (z1,b2) — A1 (b1, a1) Fx (21, a2)
= AQ (bg,CLQ) Al (bl,al) FX (l‘l,l‘Q) 2 0

En general se puede probar el siguiente Teorema

Teorema 4.4 Sea Fx la funcidn de distribucion conjunta del vector aleato-
rio X = (X1,...,Xg) y sean a1 < by, ag < by, ...,ar < bx. Entonces se
tiene que

Px ((a1,b1] x (az,b2] x -+ x (ak, by])
= Ay (b1,a1) ... Ap_y (bp—1, ar-1) Dy (br, ag) Fx (z1,22,...,2) > 0.

Demostracién. Para probar el teorema, consideremos para cada h, 0 < h <
k los conjuntos de la forma

Ch = (al,bl] X (ag,bg] X -+ X (ah,bh] X (—OO,LL'h_H]X cee x(—oo,a;k].

Se prueba por induccién que para todo h < k

Px (Cp) = A1 (br,a1) ... OAp—1 (bh—1, an—1) Dy (b, ap) F (z1, 22, ..., Th, Thtt, - - -

(4.11)

Jxk)'
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Probaremos primero (4.11) para h = 1. Sea
Cy = (a1,b1] X (=00, x9] X -+ X (—00, k).
Luego
Cy = (—00,b1]x (=00, Ta| X+ - - X (—00, 2] —(—00, a1] X (—00, To] X - + - X (—00, Tk],

y como el segundo conjunto estd incluido en el primero, se tiene

Px(C1)

FX(b17$27 s 71']6) - FX(&l,ﬁQ,. .. 71']6)
A1 (bl,al)F(fEl,fEQ, s ,ZL‘k) .

Supongamos ahora que (4.11) vale para h = i < k. Probaremos que también
vale para h = ¢ + 1. Sea

Ciy1 = (a1,b1] X (ag,ba] X - x (@41, bip1] X (=00, Tiq2] X - -+ x (=00, 1]
Claramente C;y1 = Ci(2) — CZ.(l), donde

CY = (a1, b1]x (@2, b] X - X (@4, bi] X (=00, @i 1] X (=00, Tipa] X - - - X (=00, 2]

y C2 = (ar, br]x (az, bo] X - x (i, bi] X (=00, by ] X (—00, Tira] X - X (—00, zy].
Como ademas se tiene Ci(l) C Ci(z), se tendra

Px(Cir1) = Px(C?) = Px(C).
Como (4.11) vale para h = i tendremos

Px(Cit1) = Ay (bi,ar) ... D (biyas) F (21,22, .., 2, b1, Tiva, ..., k)
— Ap(bryar) ... Dg(bs,a) F(x1, @2, ..., @i, Qig1, Tig2s - - Tk) -

Luego (4.11) vale para h = i + 1. Esto muestra que (4.11) vale para todo
h < k. Haciendo h = k se obtiene el Teorema. O

Luego podemos enunciar una propiedad adicional que satisface una fun-
cién de distribuciéon conjunta

Propiedad 4.5 Si Fx es la funcion de distribucion conjunta del vector
aleatorio X = (X1,...,Xy) para todo ay < by, -+ ,a; < by se debe cumplir
que

Ay (brya1) ... Dp_q (bp—r, ap—1) D (b, ar) Fx (1,22, ..., 25) > 0.

El siguiente Teorema generaliza para vectores aleatorios el Teorema de
Extensién para variables aleatorias.

Px ((—00,b1] X (—00,x9] X - x(—00, 2] — (—00,a1] X (—o00, 23] X -

- X (—00, x])
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Teorema 4.5 Sea F : R¥ — [0,1] una funcién que satisface las propiedades
4.1, 4.2, 4.8, 4.4 y 4.5. Luego existe una unica funcion de probabilidad P :
BF —[0,1], tal que para todo (x1,Ts,...,x) € R* se cumple

P ((—o0, 1] X (=00, 23] X -+ X (=00, x%]) = F (x1,22,...,Tk) -

Demostracién. No se dara la demostracién en este curso. Utiliza argumentos
de la Teoria de la Medida. O

Corolario 4.1 Sean X = (X1, Xo,...,X;) vy X* = (X7,X3,...,X}) dos
vectores aleatorios. Supongamos que para todo x1,x2,...T se tiene que

Fx(x1,...,2) = Fx«(r1,...,2F).
Luego también se cumple que para todo B € BF
Px(B) = Px+(B).
Demostracién. Basta con observar que para todo (x1,...,z;) € RF

Fx (21,70,...,11) = Fx+ (T1,22,...,2%)

Por lo tanto como Px y Px» son extensiones de Fx deben coincidir por
unicidad de la extensién. O

Corolario 4.2 Si F satisface propiedades 4.1, 4.2, 4.8, 4.4 y 4.5. entonces
existe un vector aleatorio X = (Xy,..., Xx) tal que

Fx =F.

Demostracién. Sea (Rk , B¥, PF) el espacio de probabilidad tal que Pr es la

extensién de F. Luego para todo (z1,...,z;) € RF
F(z1,22,...,21) = Pp ((—00,21] X (=00, 22| X +++ X (—00,7]) .
Definimos el vector aleatorio X = (Xi,...,X;,..., X)) de forma tal que

X, sea la proyeccién sobre la coordenada i-ésima. Es decir X; : RF S R
estd definida por

Xi (l‘l,ﬂj‘g,... ,ZL‘k) = T;

Observemos que para todo i, 1 < i < k se tiene que

X'_l((_oo,l’i]):RX"'XRX(—oo,g;i]xRX...XR’

7
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y que
FX (a:l,xg, . ,(L‘k)

= Px((—00,z1] X (—00,x9] X -+ X (—00,zk])

= Pp(X"H((—o00,21] X (=00, 2] X -+ x (—00,xx]))

k
— Pp (ﬂ Xi_l((—oo,azi]))
i=1

= Pp ((—o0,x1] X (—00,x2] X -+ X (—00, Tk])

:F($17$27...,ﬂj’k). U

4.4. Algunas propiedades de vectores aleatorios.

Sea un vector X = (Xi,...,X}y) con funcién de distribuciéon Fx. El si-
guiente teorema muestra como se obtiene la funcién de distribucion del vec-
tor formado con un subconjunto de componentes X = (Xiy, Xig, -5 Xi))
para cualquier subconjunto de indices 1 < i1 <9 < --- < 1ip < k.

Teorema 4.6 Sea X = (X1,..., X)) un vector aleatorio de dimension k.
Sea A = {i1,...,iny C{L,2,...k} yB={i:1<i<k i¢g A} =
{j1,...jr]. Entonces, si X = (X, Xi,,...,X;,), se tiene

Fg (v, ... 2,) = lim Fx(x1,x9,...,2).

T jy —>00,...,T j. —> 00

Demostracién. Para facilitar la notacién supongamos que A = {1,2,...,h}

y luego B = {h +1,...,k}. Sean {yny1,;}jen,---s{Yk, j}jen, sucesiones
crecientes tendiendo a oo. Luego bastara probar que

.h'm Fx(xl, -« ThyYh+1,55 - - - ,ykJ]) = Fi(xl, . ,xh). (4.12)

j—0o0
Consideremos la sucesién de eventos
Cj = (_007:171] X X (—OO,ﬂj‘h] X (_Oo7yh+l,j] X X (_oo7yk,j]

es creciente y

oo
UCj:(—OO,l’l] X e X(—Oo,l’h] xR x--- xR
j=1
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Luego
Fi(xl, oo, xp) = Pg((—o0,21] X -+ X (=00, 21))
— P (ﬂ{w X;(w) < :cz}>
z—lh i
- p( Mw: Xi(w) < xz}> N ( ] {w: Xi(w) € R}>>
=1 i=h+1
= Px((—o0,z1] X -+ X (=00, zp] x R x -+ x R)
= lim Px(Cj)
= JIE)IEO PX((_OO7331] X X (_00733}1] X (_Oovyh-i-l,j] X X (_Oovyk,j])
= Jlingo Fx (1, Thy Yntigs - - > Yk jl)-

y luego (4.12) vale. O
Definicién 4.5 Diremos que g : R*— R es medible Borel si para todo x € R
se tiene que g~ ' ((—o0,x]) € BF.

Observacién. Una funcién medible Borel puede interpretarse como una va-

riable aleatoria en el espacio (R¥, B¥). Como en este curso solo consideramos

funciones medibles Borel, se las llamaré simplemente funcones medibles
En particular se tendra

Teorema 4.7 Si g: RF— R es continua entonces g es medible.

Demostracién. Siendo (—oo, z] cerrado se tiene que g~ ((—oo, z]) € B* y por
lo tanto es medible. O

Ejercicio. Probar el siguiente teorema.

Teorema 4.8 Sea X = (X1, Xs,...,X) un vector aleatorio sobre un es-
pacio de probabilidad (2, A, P) y g : RE— R una funcién medible. Entonces
Y =¢(X):Q — R es una variable aleatoria.

Ahora podemos probar lo siguiente.
Teorema 4.9 Si X e Y son varibles aleatorias, entonces

(i) Z=X+Y es una variable aleatoria.

(ii) Z = XY es una variable aleatoria.
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(111) Si P(Y =0) =0 entonces Z = X/Y es una variable aleatoria.

Demostracién. Se trata de escribir a Z como imagen de X e Y usando una
funciéon g medible.

(i) Definimos g : R2— R, g (x,%) = 2+ y. Como g es continua es medible.
Luego si tomamos W = (X,Y) se tiene que Z = g(W) = X + Y es
una variable aleatoria.

(i) y (iii) La demostracién de (ii) y (iii) se deja como ejercicio. O

Definicién 4.6 Sea g : RF— R", es decir g = (g1, 92, ..., g1) tal que para
cada j =1,2,...,h, g;: RF— R.

Diremos que g es medible sii g; es medible para cada j = 1,2,...,h.

Teorema 4.10 Sea X = (X1, Xo,..., Xk) un vector aleatorio y g : RF— RJ
una funcion medible. Entonces Z = g (X) es un vector aleatorio de dimen-
s10M j.

Demostracién. Se deja como ejercicio.O

4.5. Independencia de variables aleatorias.

4.5.1. Algunas consideraciones heuristicas.

Hemos visto con anterioridad lo que significaba la independencia de even-
tos. Brevemente recordemos que una familia de eventos es independiente si
la ocurrencia de algunos de ellos no incide sobre la probabilidad de ocurren-
cia del otro. Mas precisamente, un conjunto de eventos Ai, Ao, ..., Ap son
independientes si para toda eleccién 1 < i1 <ig < --- <ip <k

h
P (A, NAi,n--nA4,) =[P4
j=1

Ahora queremos definir la independencia de un conjunto de variables
aleatorias. Queremos dar respuesta a la pregunta jen qué medida la infor-
macién referida a una variable aleatoria X incide en el conocimiento de los
valores de la variable aleatoria Y. Por ejemplo ;la “inflacién” y la “emision
monetaria” son independientes ? ;El peso de un individuo y su presién san-
guinea son independientes? Para definir el concepto de independencia de
variables aleatorias utilizaremos la nocién de independencia de eventos.
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Definicion 4.7 Sean Xi,Xs, -+, X variables aleatorias, definidas sobre
un mismo espacio de probabilidad (2, A, P). Diremos que dichas varia-
bles son independientes sit cualquiera sean los conjuntos By, Ba,--- , B

€ B (Borelianos en R), los eventos Xj_1 (Bj), j = 1,2,..,k son indepen-
dientes.

Los dos siguientes teoremas dan caracterizaciones de la propiedad de
independencia de un conjunto de variables aleatorias.

Teorema 4.11 Las variables aleatorias X1, -+ , X} son independientes si y
solo si para toda eleccion de conjuntos borelianos B1, B, --- , By vale que

k k
PO x| =]IF <Xj_1 (Bj)> . (4.13)
j=1 Jj=1

Demostracién. Primero mostraremos que (4.13) es una condicién necesaria.
En efecto, si Xi,---, Xy son independientes, (4.13) debe cumplirse por
definicién de independencia de eventos. Ahora probaremos la suficiencia de
(4.13). Debemos probar que (4.13) implica para cualquier subconjunto de
indices 11 < 19 < --- <1ip, h <k que

p QXi;l(Bij) :1:[113<X2.;1(Bij)).

Consideremos los conjuntos C; ,1 < i < k, definidos de la siguiente manera

C.— B; si 7 coincide con algun i,
! R en caso contrario.
Entonces dado que X; ! (R) = Q y P() = 1, se tiene que
h

PNx @)

i=1

k
P (ﬂ X (Q’))
i=1

(X571 (@)
(x;'(By). ©

Ahora escribiremos la misma proposicién de otra manera

k
HP
7=1

h
HP
j=1
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Teorema 4.12 Las variables aleatorias X1,..., X son independientes si y
s6lo si para toda coleccion de borelianos By, Bo, ..., B vale que

k
Px (B x By x --- x By) = [[ Px, (B;),
j=1

donde X = (X1, Xo,..., Xk).

Demostracién. Como Px; (Bj) = P(Xj_l(Bj)) por el Teorema 4.11 bas-
tard mostrar que

h
Px (Bix By x---x By) =P | [ X;!(B;)
j=1

Para eso observamos que

Px (By X By x --- x By) = P(X"Y(By x By x --- x By))

= Px ({w: X (w) € By x By x -+ x Bi})
:PX({w:(Xl(w),Xg(w),...,Xk(w))GBlXB2X"'><B/€})
k
=P ﬂ{w:Xj(W)GBj}
j=1
h
—Pp ﬂXj_l(B]) O
j=1

El siguiente teorema, da una condicién necesaria y suficiente para la
independencia de un conjunto de variables que es més simple de verificar.

Teorema 4.13 Una condicion necesaria y suficiente para que las variables

aleatorias X1, Xo, ..., X sean independientes es que para todo
(x1,29,...,21) € RF se cumpla que
Fx (z1,22,...,25) = Fx, (1) Fx, (x2) ... Fx, (zk) , (4.14)

donde X = (X1, Xo, ..., Xk).

Demostracion.
Para ver que (4.14) es una condicién necesaria para la independencia de
X1, ..., X}, basta aplicar el Teorema 4.12 a los conjuntos

By = (=00, 1], By = (—00,x3],...,Br = (—00, zk].
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Probaremos ahora la suficiencia. Consideremos los conjuntos del tipo
Bi X By X -+« X B X (—00,Zp41] X (=00, Tpyo] X -+ X (—00, 2],

donde By X By X --- X B, son borelianos en R. Probaremos por induccién
sobre r que vale la siguiente propiedad que llamamos A, :

Px (By X By X +++ X By X (=00, Zp41] X (—00, Zpqa] X - -+ X (—00, 2k])
= Px, (B1) - Px, (By) Px, 1, (=00, zr41]) -+ Px, (=00, 2x]) . (4.15)

Para r = 0, la condicién (4.15) vale por hipétesis, puesto que se reduce a un
producto de semirectas. Supongamos que vale para r y probemos que vale
para r+ 1. En primer lugar probemos que si (4.15) vale para r, también vale
reemplazando (—oo, z,41] por R, esto es

Px (By X By X -+ X B x R X (—00, Ty 42] X -+ x (—00,7])
= Px, (By)--- Px, (B) PXT-+1 R)-- - Px,, ((—o0,zx]) =
= Px, (B1) -+ Px, (By) Px,, ((—00, Z42]) -+ - Px; ((—00,2g]) . (4.16)

Para mostrar esto podemos considerar una sucesion creciente de semirectas

C,, = (—o0,n]. Luego

o
R=|]C,
n=1
y la sucesién {By x By X + -+ X B, X Cp, X (—00, Zpq2] X - -+ X (=00, zk]}, n =
1,2,... es monétona no decreciente en R¥ y vale

UB1ngx---xBernx(—oo,a;Hg]x---x(—oo,xk]
neN
=By X By X -+ X By X R X (=00, Zp42] X -+ X (—00, k]

Luego usando que vale A, tenemos que

Px(B1 X By X -+- X By X R X (=00, @py9] X -+ X (—00, xg])

= T}ingoPX(Bl X By X -+ X B X Cpx(—00,Tpya] X -+ X (—00, xg])

= lim Px(B1)Px(Bz)- - Px(B;)Px (Cn)Px (=00, Zr12]) - - - Px((—00, z1])
= Px(B1)Px(B) - - Px(Br)Px (R) Px ((—00, Zr42]) - - - Px((—00, z]),

que es lo que queriamos probar.
Ahora probaremos A, 1 . Es decir debemos probar que dados borelianos
By, ....,Bryq yreales x,10, ..., 2 se tiene

Px (By X By X +++ X By, X Bpy1 X (=00, Zpq2] X « -+ X (—00, zk])
= Px, (B1) -+ Px, (Br) Px,., (Br11) -+ Px, ((—00,y]) . (4.17)
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Consideremos el conjunto
A=DB; x By XX B, xR X (—00,&p42] X - X (—00, zk],

y distinguimos dos casos: (a) Px (A) =0, (b) Px (4) > 0.
Consideremos primero el caso (a). Por (4.16)

0=Px(A)=Px (B X By X+ X B, X RX (=00, Zp42] X -+ X (—00, xk])
= Px, (B1) -+ Px, (B;) Px,;, (R) - Px, ((—00,z])

se tiene que
Px (B;) =0 para algin 1 <i <r

o bien
Py, ((—o0,x;]) = 0 para algin r +2 < i < k.

En cualquiera de los dos casos el miembro derecho de (4.17) es 0.
Supongamos que Px (B;) = 0 podemos suponer que i = 1, para fijar
ideas. Entonces teniendo en cuenta que

By X By X -+ X By X Bpy1 X (=00, &pq2] X - -+ X (=00, 2] C By X Rx -+ xR,
obtenemos que

Px (By X By X +++ X By, X Bpy1 X (=00, Zpg2] X « -+ X (—00, zk])
< Px (B xRx---xR) = Px,(B1) =0,

y luego el miembro izquierdo de (4.17) también es 0 y la igualdad se cumple.
Ahora si Px, ((—o0,z;]) = 0, podemos suponer que i = k y proceder de
manera andloga. Luego (4.17) vale para el caso (a).

Consideremos el caso (b), es decir que Px (A) > 0. Definimos un nuevo
espacio de probabilidades (R, B, P*) de la siguiente manera: Para todo B € B
definimos

Px (By X By X +++ X B, X B X (=00, Zyp42] X -+ X (—00, zk])
Px (A) '

P*(B) =

Obsérvese que los borelianos By, Ba,... B, y los reales x,19,...,z; per-
manecen fijos cuando se cambia B. Veamos en primer lugar que efectiva-
mente P* : B — [0,1] es una probabilidad.

(i) Claramente
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(ii) Supongamos que (Cy),>; C B es una sucesién de borelianos disjuntos
dos a dos. Entonces

r(Ue)

Px <B1 X By X +-- X B, X UC” X (=00, Tpya] X -+ X (—oo,xk]>

neN

B Px (A)

Px (U (B1 X By X +++ X B, x Cp, X (—00, Zpqa] X - -+ X (—oo,xk])>

neN

B Px (A)
>l Px (By x By X - X By X Cpy X (=00, Tpy9] X - X (—00, x])
B Px (A)
= Px (Bi x By x -+ X By x Cpy X (=00, Typa] X +++ X (—00, x])
a ;::1 Px (4)

= P (Cy).
n=1

Esto prueba que P* es una probabilidad.
Observemos que en la deduccién anterior se usé, ademas de que P es
una probabilidad, una propiedad de la teoria de conjuntos, facil de probar:

Bi X By X -+ X B, x UC“ X (=00, Tpya], X -+ X (—00, k]
neN
= U (By X By X +++ X By x Cp X (=00, Zpqa], X -+ X (—00, xk]) .
neN

Ahora calcularemos el valor de P* sobre una semirecta. Dado que A, es
vélida (hipétesis inductiva), si € R se tiene

P*((—o00,2])

_ P (By X By X +++ X B, x (—00,z] X (—00, Zyya], X -+ X (—00, xk])
Px (A)

_ Px, (B1) -+ Px, (By) Px,;, ((—00,]) - - - Px, ((—00, 2])

~ Px, (B1)-- Px, (By) Px,,; (R) -+ Px, ((—00,24))

= Px,,, ((—o0,2]).

Entonces por la unicidad de la extensién como P, , y P* coinciden en las
semirectas (—oo, z] se tendra por el Teorema de Extensién que para todo
BeB,

P*(B) = Px,., (B).
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En particular
P (Bry1) = Px,., (Br41),

y luego

Px (By X By X +++ X By X Bpy1 X (=00, Zpg2] X + -+ X (—00, zk])

Px, .y (Bry1) = Px, (B1)--- Px, (B;) Px, ., (R)--- Px, ((—o0,z]) .

Despejando de la ecuacién anterior y usando que Py, , (R) = 1 obtenemos

Px (B1 X By X +++ X By X Byy1 X (=00, Tpyo] X +++ X (—00,xk])
= Px,,, (Bry1) Px, (B1) -+ Px, (By) Px, ., (Bry2) - - - Px,, ((—00, 7])
= Px, (B1) -+ Px, (By) Px,, (Bry1) - - - Px,, (=00, 7)),

y luego también vale A, 1. O

4.5.2. Conservacién de la independencia por transformaciones.

El siguiente teorema prueba que la independencia se conserva por trans-
formaciones.

Teorema 4.14 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad sean X1, Xs, ..., Xy,
variables aleatorias independendientes. Si g; : R — R, j = 1,2,...,h son
funciones medibles entonces Y1 = g1 (X1),Y2 = g2 (X2), ..., Yy, = gn (Xp) también
son variables aleatorias independientes.

Demostracién. Aplicamos la definicién de independencia. Dados B1, Bo, ..., By
borelianos arbitrarios queremos probar que los conjuntos

Y (By), Y, N (Ba) ..., Y, (By)

son eventos independientes. Ahora bien para cada j = 1,2,...,h se tiene

v By = X (971 (By) = X;71(Cy),

donde C; = gj_1 (Bj). Como los Cj, j =1,2,...,h son borelianos, la inde-
pendencia de las variables X; implica que los eventos X i ! (C;) son inde-
pendientes. Luego las variables Y7, ... Y} son independientes. O

4.5.3. Independencia de vectores aleatorios.

Definicién 4.8 Definicion. Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad. Sean
X1, X, ..., X}, vectores aleatorios de dimensiones ki,ko, ...,k respectiva-

mente, esto es
X;:Q—-RM i=1,2...,h
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son vectores aleatorios. Diremos que el sistema de vectores es independiente

si dados By € BF' By € BF2, ... B, € B, borelianos arbitrarios en sus
respectivos espacios, los conjuntos Xj_1 (Bj), j=1,2,...,h son eventos
independientes.

Las siguientes dos proposiciénes dan condiciones necesarias y suficientes
para que un conjunto de vectores aleatorios sean independientes. Las dos
condiciones son andlogas a las obtenidas para variables aleatorias.

Propiedad 4.6 Una condicion necesaria y suficiente para que el conjunto
de vectores X1,Xo,..., Xy, donde X; es de dimension k; sean independien-
tes es que para todo By € BF', By € B2, ... By, € B se cumpla

P)Ai (Bl X Bg X oo X Bh) = PX1 (Bl) PX2 (Bg) .. .th (Bh) s
donde X = (X1,X9,...,Xp).
Demostraciéon. Analoga a la demostracién de la proposicién correspondiente

para variables aleatorias. O

Propiedad 4.7 Una condicion necesaria y suficiente para que un conjunto
de vectores X1,Xao, ..., X}, sean independientes es que para todo (X1 X2, ...,Xp) €
RF xRF2 x - .. x RFr se tenga

Fg (x1,X2,...,xp) = Fx, (x1) Fx, (x2) ... Fx, (xp),
donde X = (X1,X9,...,Xp).

Demostracién. Analoga a la demostracién de la proposicién correspondiente
para variables aleatorias.O

Propiedad 4.8 Sean Xi,Xo,..., X} un sistema de vectores aleatorios de
dimensiones ki, ko, .., ky, respectivamente. Sean g1, go, ..., gy funciones med-
ibles, g; : RF—RJ | § = 1,2,...,h. FEntonces los vectores aleatorios

Yi=901(X1), Yo=92(X2),..., Y = gn (Xp) son independientes.

Demostraciéon. Analoga a la demostracién de la proposicién correspondiente
para variables aleatorias. O
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Capitulo 5

Vectores aleatorios discretos
y continuos.

Tal como ocurre con las variables aleatorias, existen distintos tipos de
vectores aleatorios.

5.1. Vectores aleatorios discretos.

Definicién 5.1 Sea X = (X1, Xo,...,X},) un vector aleatorio. Si dice que
X es discreto o bien que tiene distribucién discreta sii para cada i =
1,2,...,h, X; es un variable aleatoria discreta.

Esto implica, de acuerdo a lo estudiado, que para cada ¢ = 1,2,...,h
existe un conjunto finito o infinito numerable Ry, tal que Px, (Rx,) = 1.
La Propiedad 5.2 que enunciaremos en breve muestra que el conjunto

R%ZRXl X"-XRXh

es finito o infinito numerable y que Px (R*) = 1.
Necesitamos previamente demostrar la siguiente propiedad

Propiedad 5.1 Sean Aq,..., A} una sucesion finita de eventos tal que para
todo i, 1 <i < h, tal que P (A;) = 1. Entonces

P (m> 1

Demostracion. Basta probar que la probabilidad del complemento es cero.
Eso se sigue inmediatamente dado que la probabilidad es subaditivay P (Af)
0. En efecto, se tiene

o))+ () o

89
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() ((4)) -+

Observacion. La Propiedad 5.1 también vale para una sucesién numerable
de eventos y su demostracién es andloga.

Luego

Propiedad 5.2 Sea X = (X1, Xo,..., X}) un vector aleatorio. Entonces el
conjunto
R%:Rxl Xoewe XRXh

es finito o infinito numerable y

Px (R) = 1.

Demostracion. Ry es a lo sumo numerable, porque un producto cartesiano
finito de conjuntos a lo sumo numerables es a lo sumo numerable. Ademéds

h
{w: X (w) € Rx, x -+ x Rx,} = [ {w: Xi (w) € Ry, }.
=1

Luego por la Propiedad 5.1
Px (R;c) :PX(RX1 X - X RXh) :P({w: X(w) S RX1 X --e X RXh})

h
=P <ﬂ{w c X (w) € RXi}) =1,

i=1
yaque P ({w: X; (w) € Rx,}) = Px, (Rx,) =1. O
De manera analoga a como lo hicimos para una sola variable se puede
buscar el minimo conjunto que tiene probabilidad 1. Este conjunto puede
ser distinto de Rx.

Ejemplo 5.1 Consideremos un vector aleatorio X = (X1, X2) que asume
los wvalores {(0,0),(1,1)} con la misma probabilidad 0,5. De esto se deduce
que las variables aleatorias X1, X9 a su vez asumen los valores 0 y 1 con
probabilidad 0,5 para ambos. Ahora bien

R;( = Rxl X RX2 = {(0,0) 5 (1, 1) 5 (O, 1) 5 (1,0)}.
Se ve que el conjunto Ry puede ser reducido a Rx = {(0,0),(1,1)}.

Mas generalmente si X es un vector discreto de dimensién k, podemos
considerar el conjunto de los atomos de la probabbilidad,

Rx = {X :Px ({X}) >O} CRXl X oo XRXh.

El siguiente Teorema, cuya demostracion es anédloga al Teorema 3.1 mues-
tra que Rx es el minimo conjunto de probabilidad 1.
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Teorema 5.1 Se tiene que Px (Rx) = 1. Ademds si B € B* es tal que
Px (B) =1, entonces Rx C B.

5.1.1. Funcion de densidad de probabilidad conjunta.

Una vez obtenido el conjunto Rx donde se concentra la probabilidad de
un vector aleatorio discreto, vamos a mostrar que de igual manera que en
el caso de una variable aleatoria, podemos determinar una funcién definida
ahora sobre R¥ que determina totalmente a Px.

Definicién 5.2 Sea X = (X1, Xs,..., X;) un vector aleatorio discreto. Se
define la funcién densidad de probabilidad conjunta px : RF — [0,1], aso-
ctada al vector X por

px (x) = Px ({x}).

Observacion. De acuerdo a la definiciéon de Rx se tendra

>0 six € Rx
px (x) =

0 si x ¢ Rx.

Como consecuencia de las anteriores observaciones y de manera andloga
a como lo hemos hecho para una sola variable se tiene el siguiente teorema.

Teorema 5.2 Para todo B € B se tiene

Px(B)= Y px(x)

x€EBNRx

= Z px (%) .

xEBNRY
Muchas veces es conveniente considerar el conjunto Ry = Rx, X Rx, X

-+ X Rx, en vez de Rx.

Teorema 5.3 Sea B = B1 X By X---X By, donde By, ..., B son borelianos
en R. Entonces

(a)
Px(B): Z Z Z px(ajl,xg,...,xk).

xkEBkﬂka xkflekalﬂRinl z1€B1NRX,

(b)
Z Z Z px (x) = 1.

xk:ERXk xk,leka71 Z‘1€RX1
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Demostracién.

Px(B)= Y px(x)

x€BNRx

= > px(x)

x€BNRY

= > px (%)

XGBO(Rxl XRX2 X"'XRXk)

= > px (%)

XEBlﬁRxl XBQORX2 X“‘XBk:ﬂRXk

= Z Z Z px(wl,xg,...,xk).

xkEBkﬂka xkfleBk,lﬂRinl xleBlﬂRxl
Luego (a) vale. En particular si tomamos B; = R, luego B = R¥ y
1= Px (R)

= > px (x)

x€ERx, XRXZX"'XRXk

= > > > px(x),

xkEka Z‘kfleRinl Z‘1€RX1

y luego (b) vale. O

5.1.2. Caracterizaciéon de la funcién de densidad marginal
asociada a un subconjunto de variables.

Se trata de determinar a partir de la funcién de densidad conjunta, la
marginal asociada a un subconjunto arbitrario de variables. Para fijar ideas,
consideremos un vector aleatorio X = (X1, Xo,..., Xp, Xp11,...,X) y un
subvector X* = (X1, Xo,..., Xp).

Propiedad 5.3 La funcion de densidad marginal asociada al vector X*
viene dada por la formula

px= (x) = Z Z Z X (T1,. e Ty Thg1y -5 Th) -

xh+1€RXh+1 xh+2€RXh+2 xk:ERXk
Demostraciéon. Aplicando la definicién de px

px+ ((z1,22, ..., 2p)) = Px~ ({(z1,22,...,28)})
= Px ({{z1} x{za} x - x{zp} xRx--- xR).



5.1. Vectores aleatorios discretos. 93

Entonces de acuerdo al resultado anterior

pX* ((:El,ﬂjg,...,xh)) = Px ({:1;‘1} X {3;2} X oee X {gjh} XxRx--- XR)

D SERTED DR RN

xkERﬂka xh+1€Rﬂka+1

= Z Z px(azl,...,xh,xhﬂ,...,xk). g

xkEka Z‘k+1Eka+1

Ahora vamos a dar una condicién necesaria y suficiente de independencia
para el caso de variables aleatorias con distribucion discreta, en términos de
la funcién de densidad conjunta y sus marginales.

Para esto recordemos que una condicién necesaria y suficiente para que
el sistema de variables aleatorias X1, Xo,..., X} sea independiente es que
dados borelianos arbitrarios By, Bo, ..., By

PX (Bl X BQ X oo X Bh) = PX1 (Bl)PX2 (Bg) .. -PXh (Bh) . (51)

Teorema 5.4 Sea X = (X3, Xo,...,Xp) un vector aleatorio con distribu-
cion discreta. Una condicion necesaria y suficiente para que el conjunto de
variables aleatorias X1, Xa, ..., X} con distribucion discreta sea independi-
ente es que para todo x = (x1,...,x) € R?

px () = px; (1) Px;, (22) - - - px, (21) - (5.2)

Demostracién.

Es fécil ver que (5.2) es necesaria. Tomando en particular los borelianos
B; ={xz;}, j=1,2,...,h y aplicando (5.1) se obtiene

px (x) = Px ({(w1,22,...,25)}) = Px ({z1} % {@2} x -+ x {z1})
= Px, ({z1}) Px, ({z2}) ... Px, ({zn})
= px, (71) px, (%2) ... px;, (Tn) -

Ahora veamos la suficiencia. Tenemos que probar que si ocurre (5.2) en-
tonces las variables X1, ..., X} son independientes. Como (5.1) implica la
suficiencia, bastard probar que (5.2) implica (5.1).

Como la demostracién para k = 2 es similar a la demostracion general
pero la notacién es mas simple, lo probaremos en este caso. Consideremos un
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vector de dos componentes X = (X7, X3) y sean By, By borelianos, entonces

Px (By x By) = Z Z px (T1,22)

xleBlﬁRxl Z‘zEBQﬂRXz

= Y > pxi(@1) px, (z2)

xleBlﬁRxl Z‘zEBQﬂRXz

= Z le(:El) Z le(:E?) .

:E1€B1ﬂRX1 IEQGBQORX2

Observacion. En la ultima igualdad hemos usado la férmula

> =Y w-(Ta) (2]

(a,b)eAxB acAbeB acA beB

5.2. Ejemplos de vectores aleatorios con distribu-
cion discreta.

5.2.1. Distribucién Multinomial.

Supongamos que un experimento que tiene k posibles resultados se repite
n veces en forma independiente. Sean A;,i = 1,2,...,k, los posibles resul-
tados del experimento y p; la probabilidad que el resultado sea A;. Luego

Existen una gran cantidad de ejemplos de este tipo de experimentos.
Por ejemplo si “se tira un dado” hay seis posibles resultados con la misma
probabilidad . Luego p; = 1/6, i = 1,...,6. Otro experimento puede ser
“se registra el voto de n ciudadanos elegidos al azar en una eleccién donde
hay k candidatos”. En este caso en principio los valores de los p; pueden ser
arbitrarios.

Denotamos con X; a la variable aleatoria “cantidad de veces que ocurre
el resultado A; a lo largo de los n experimentos” i = 1,2,...,k y formemos
el vector aleatorio X = (X1, Xo,...,X)). Se dice que el vector aleatorio
X = (Xy,...,X}) tiene distribucién multinomial con k resultados distin-
tos con probabilidades pi,...,pr y n repeticiones y serd simbolizada por

Mk (pla cee apkvn)'
Como espacio muestral consideremos

Q:{(il,ig,...,in)lij €N, 1§z] Sk},

donde ¢; indica el resultado que ocurrié en la j—ésima repeticién del exper-
imento.



5.2. Ejemplos de vectores aleatorios con distribucién discreta. 95

Por ejemplo sin =4y k = 3 la 4-upla (1, 3,2, 3) indica que el resultado
Aj ocurrié la primera vez y nunca mas, el resultado Az la segunda y cuarta
vez y el resultado Ao la tercera.

Con este espacio muestral, las variables aleatorias X; : 2 — N estdn
definidas por

Xi ((il,ig,... ,’Ln)) = #{] : ij = Z}

y se tiene que
k

> X ((inyi2, - in)) = 1.

i=1
El espacio €2 no es equiprobable. Vamos a encontar ahora la probabilidad
de cada elemento (i, ...,i,) de .Consideremos los eventos

B; = {en el experimento j el resultado fue i;}, j=1,...,n

Vamos ahora encontrar la probabilidad P definida sobre .Luego el resul-
tado (i1,42,...,1,) es equivalente a la interseccién de Bj, 1 < j < n. Como
suponemos independencia de los experimentos y el evento B; tiene probabi-
lidad pj,resulta

P ({(i17i27 e 7Zn)}) = DPiyPiy - - - Piy,

— pfl((il,i2,~--7in))p§(2((i1,i2,--~,in)) - pé(k((ihi%“"in))‘
(5.3)

El rango de X es
RX: {(.Z'l,...,f]fk):()éxi Sn7 lezn}
i=1
Fijado x = (x1,...x) € Rx, calcularemos la probabilidad del evento

A=X"(x)
= {(’il,ig, ce ,’in) e X((il,’ig,. .. ,Zn)) = (l‘l,:Eg, ce ,:L‘k)}

El evento A ocurre cuando para cada i, 0 < x; < k, el resultado A; ocure z;
veces en las n repeticiones del experimento. En particular si (i1, 9, ...,1,) €
A, de acuerdo a (5.3) se tendra

P({(Zlaz27,2n)}) :pflpgz pik

Luego todo los elementos de A tienen la misma probabilidad y por lo
tanto la probabilidad de A estard dada por la probabilidad de un elemento
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por su cardinal . Un argumento simple de combinatoria muestra que

N e R
= el 1) EZ o )l (@) EZ — PATRS

= @) (@) (@3)! .. - (zn)!

Esto resulta del hecho de que para elegir un elemento de A hay que elegir
los x1 lugares donde ocurrié Ay entre los n, hay que elegir los x5 lugares en
los que ocurrién Ay entre los n — x1 restantes, etc.

Luego tendremos

n! oz "
px (z1,29,...,2,) = Px (A) = T ) (). (xk)!.pllpf DR

5.2.2. Distribucién Hipergeométrica Multivariada.

Consideremos N objetos que pueden clasificarse en k clases distintas
Aq, Ao, Ay,

Supongamos conocida la cantidad de objetos de cada clase, digamos D1
de la clase A1, Dy de la clase Ay, ..., Dy de la clase Ag, y por lo tanto
Zle D; = N. Supongamos que se realizan extracciones de n objetos y
sea X; la “cantidad de objetos de la clase ¢ que se obtuvieron en las n
extracciones”. Consideremos el vector aleatorio X = (X1, Xs,..., X) .

Existen dos posibilidades

(a) Las extracciones se hacen con reposicion. En este caso, el experimento
tiene distribucién multinomial con pardametros p1, po, ..., pr y 1, donde

(b) Las extracciones se hacen sin reposicion. En este caso la distribu-
cién se denomina hipergeométrica multivariada y serda denotada por
HGMg (D1, ..., Dy, n).

El rango del vector X estara dado por
Rx ={(z1,x9,...,2) : 0<z; <Dy, x1 + 22+ -+ =n}.

Como cada n-upla tiene una probabilidad distinta, no serd conveniente
tomar como espacio muestral el conjunto de estas k—uplas. Para construir
un espacio de probabilidad equiprobable procedemos de la siguiente manera.
Comenzamos enumerando todos los objetos de la siguiente manera. Los de
clase 1 por

My ={1, 2,...,Dq}.
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Los de la clase 2 por
My ={Di1+1, Dy +2,...,D1 + Ds}.
Los de la clase 3 por
Ms={Dy+Dy+1, D+ Dy+2,...,Dy + Dy + Ds}.

y finalmente los de la clase k por

k—1 k—1 k
My, = {ZDZ-H, ZDZ-+2,...,ZDZ}.
i=1 i=1 i=1
Definamos entonce el espacio muestral por
Q={A:AcC{l,...,N}, #A =n},

Si el conjunto A se interpreta como el conjunto de los niimeros de las bolillas
obtenidas, resultara que todos los elementos de ) son equiprobables. Por
ejemplo si N = 20 y n = 3 la probabilidad de extraer los elementos {1,2,17}
0 {2,6,8} es la misma.

El nimero de elementos de €2 es la cantidad de subconjuntos de n ele-
mentos que se pueden formar con los NV dados. Luego

#@=(7)

Dado A € Q, se define X;(A) = #(ANM;),1 <i <k, y X(4) =
(X1(A),..., Xk(A)). Consideremos ahora el evento

C= {A : X(A) = (xl,xg,... ,xk)}
El evento C representa todas las extracciones en las que resulta que hay

exactamente x1 elementos de la clase A1, x5 de la clase Ao, ..., 21 de la clase
A. Un argumento combinatorio simple muestra que el cardinal de C' es

re=()E) -G

B2 (7).

de manera que

PxX (:El,l’Q,...,l'k) :P(C) =
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5.3. Vectores Aleatorios de tipo absolutamente con-
tinuo.

Definicién 5.3 Sea (Q, A, P) un espacio de probabilidad y X = (X1, Xa, ..., Xj)
un vector aleatorio. Se dice que el vector es absolutamente continuo si exis-

te una funcion integrable sobre R*  fx : R¥ — Rsq llamada funcion de
densidad de la probabilidad Px tal que

Tk Tk—1 1
Fx(a:l,xg,...,xk):/ / / fx(tl,tg,...,tk)dtldtg...dtk
—o0 J —o0 —00

:// fx(t)dt,
(—00,z1] X (—00,x2] X+ X (—00,Tk]

donde t = (t1,t2,...,t) y dt = dtidty ... dty.

Tomando limite cuando 1 — oo, ...,z — 00, se tendra

/+oo /+oo /+OO t)dt = Px(R¥) =

El siguiente teorema da la probabilidad que un vector aleatorio tome valores
en un rectangulo k-dimensional.

Teorema 5.5 Supongamos que X = (Xq,...,X) sea un vector aleatorio
absolutamente continuo con densidad fx. Sean a1 < by, as < ba, ag <
b3,...,ar < bg. Luego se tiene

Px ((a1,b1] x (a2, ba] x - -+ x (ag, bg])
b br—1 b1
/ / : fX (t17t2,...,tk)dt1dt2...dtk.

:// fx (t) dt,
(al,bl]X(ag,bz}X"'X(ak,bk]

Demostracién. Tenemos que mostrar que

Ap (ag,by) -+ Aq (a1, b1) Fx (z1,72, ..., 7)
b fbr—1 b1
/ / ' fX (t17t2,...,tk)dt1dt2...dtk.

Para esto bastara probar que para todo 1 < h < k se tiene

Ap (ap,bp) - Ay (a1, b1) Fx (21,22, ..., Zp Theits - - - Tg)

Thi1l [fbn b1
/ / / fX (t17t2,---,th,th—i-la---tk) dtidts ... dtp,
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y esto se prueba por induccién en h. O
Observacién. Usando la integral de Lebesgue, se puede probar, mediante
teorfa de la medida e integracién que para todo boreliano B € B¥

Pe(B)= [ [ @ (5.4)

Si se usa la integral de Riemman, la integral del segundo miembro de (5.4)
puede no existir. Unicamente existe si el borde de B tiene medida de Riem-
man 0. En cambio la correspondiente integral de Lebesgue siempre existe.
Desde el punto de vista practico en este curso solo se va a trabajar con
conjuntos B para los cuales la integral de Riemman existe.

La funcién de densidad de probabilidad tiene una interpretacién analoga
a la que hemos visto para el caso univariado. La siguiente propiedad dice
que en un punto de continuidad, el limite de la probabilidad de un entorno
de un punto sobre su volumen, cuando el entorno se aproxima al punto es
el valor de la densidad en el punto. Mas precisamente

Teorema 5.6 Sea fx la funcion densidad asociada al vector aleatorio

X =(X1,Xo,...,Xy) continua en el punto xg = (x10,220,-..,%ko). En-
tonces

. Px(lzig—h,z10+h| X X|zpo — h, 210+ I

I x ([210 10 + A ] [Zro ko + h])  fx (o).

h—0 (Qh)

Demostraciéon. Es andloga al caso univariado y se deja como ejercicio. O

Observaciéon. Los entornos cibicos se pueden reemplazar por otro tipo
de entornos, por ejemplo entornos esféricos. En el denominador habra que
poner el volumen correspondiente.

Bajo el supuesto de que la densidad sea continua, se puede escribir la
densidad como la derivada parcial cruzada de orden k de la funcién de
distribucion.

Teorema 5.7 Supongamos que fx sea continua en xg. Entonces

O Fx (x1,m2,..., 1)

fx (x0) =

0xR0xp_1 -+ 01

X=X(

Demostracién. Por Fubini se tiene

Tk [Th—1 z1
Fx(:El,:Eg,...,xk):/ / / fx(tl,tg,...,tk)dtldtg...dtk
—o00 J—o0 —00

1 Tk Tk—1 x1
:/ |:/ / / fx(tl’t27>tk)dt2dtk dtl
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y aplicando el teorema fundamental del calculo resulta

OF on e e
X (21,23, ., Tr) :/ / / Fx (x1,t0, o ty) dts. . dty.
—o00 J—c0 —00

8:171
T2 Tk [Th—1 x3
:/ |:/ / / fX($17t27"';tk)dt3...dtk dt2

y aplicando nuevamente el teorema fundamental del calculo obtenemos

OFx (x1,29,...,x Tk [Th—1 T2
X(alx; k):/ / / fx (x1, @, ts, ... t) dts. .. dtg.
2071 —00 J —00 —00

Repitiendo lo mismo k veces se demuestra el teorema. O

Definicién 5.4 Dado un boreliano B € BF se define su volumen de la
siguiente manera

Vol(B):/"'/Bda:ldxg...da;k:/'u/de.

Observacion. Un caso tipico de conjuntos con volumen 0 resulta ser un
punto en R, una recta en R?, un plano en R? y en general un hiperplano en
R*. Las uniones a lo sumo numerables de conjuntos de volumen cero tienen
volumen cero. En general cualquier subconjunto de R* de dimensién j con
j < k tendra volumen 0. Por ejemplo las curvas en R? o las superficies en
R3.

Veremos que si el vector aleatorio es absolutamente continuo la funcién
de probabilidad asociada asigna probabilidad 0 a conjuntos cuyo volumen
es 0.

Teorema 5.8 Sea X un vector aleatorio de dimension k. Si B € B tal que
Vol(B) = 0 entonces Px (B) = 0.

Demostracién. Sea
C,={xeR: fx(x)>n}.

Es claro que si x € C),4+1 entonces fx (x) > n+1 > n de manera que x € Cy,
es decir la sucesién de conjuntos {Cy, },>1 es decreciente y ademds, puesto
que la funcién fx es finita en todo punto, se tiene (),-, C;, = @. Luego
también se tendra

lim Px (C,,) =0.

n—o0

Podemos descomponer a B = (BN C,) U (BNCS). Como esta unién es
disjunta, se tiene

Px(B):Px(BﬂCn)—pr(BﬂCfL).
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Ahora calculamos Px (B N Cy). Para ello observemos que para todo n € N

P(BﬂCfL):/u-/BnCCfX x) dx
S

=nVol (BN C})
< nVol (B)
= 0.

Entonces para todo n € N resulta
Px (B) = Px (B N Cn) < Px (Cn) R

de manera que pasando al limite se concluye que Px (B) = 0. O

Observacién. Existe una diferencia importante entre los vectores discretos
y los absolutamente continuos. Recordemos que un vector es discreto si y
sélo si sus componentes son variables discretas. Esto no ocurre en el caso de
los vectores aleatorios absolutamente continuos. Para demostrarlo daremos
un contraejemplo.

Consideremos una variable aleatoria X1, con distribucién absolutamente
continua y sea X2 = X; de manera que el vector X = (X1, X») tiene como
componentes variables aleatorias con distribuciones absolutamente conti-
nuas. Ahora veamos que el vector X no puede tener distribucién absoluta-
mente continua.

Para ello observemos que

2. _
B = {(a:l,xg) ER”:x1 = LEQ}
2 . .
es una recta en R“ de manera que tiene volumen cero. Pero sin embargo

Px(B)=P({weQ: X;(w)=Xs(w))=P(Q)=1.

Teorema 5.9 Sea X = (X1, Xo, ..., Xpn, Xpi1,..., Xk) un vector aleatorio
de dimension k. Consideremos un subconjunto de coordenadas y formemos
el vector aleatorio asociado X* = (X1, Xo,..., Xp). Entonces X* también es
absolutamente continuo y

fx* T1,T2, .. (5.5)

+o0 +o0 +oo
/ / / (1,22, Ty thaty .- tg) dtprrdtpys ... dtg.
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Demostracion. Tenemos que

Fx+ (x1,22,..., %)
= Px+ ((—00,x1] X (=00, x| X -+ X (—00,zp])

= Px | (—o0,x1] X (=00, ] X -+ X (—o0,zp] X RXR x -+ xR

k—h factores

/ / fx (t1,to, ... ty) dtydty . . . dty,
(—00,z1] X (—00,x2] X...X (—00,zp | X RXRX...xR

“+oo “+oo +00
/ / / / / fX tl,tg,...,tk) dtl...dthdth+1dth+2...dtk

Por lo tanto, usando Fubini, se tendra

Fx« (w1,22,...,23)

+oco  ptoo o0 1
/ / / / / fx (tl,tg,... ,tk) dty...dtpdtp1dtpys ... dtg
Th “+00 +oo +oo
:/ / |:/ / / fx (ti,to, ... tk) dtpordtpao .. dtg | dty ... dty

Luego tenemos que

Tp 1
Fx* (xl,lllg,...,l'h):/ / fX* (tl,tQ,...,th)dtl...dth,
—00 —00

donde fx+ estd dada por (5.5). Esto prueba el Teorema. O

Observacién. Por comodidad hemos escogido las primeras h componentes
pero lo mismo puede hacerse para una coleccién arbitraria de ellas. En el
caso de una distribucién bivariada X = (X1, X3), X* = X3

+oo
[xy (1) :/ fx (x1,22) drs.

—0o0

El siguiente Teorema da una condiciéon necesaria y suficiente para que
un conjunto de variables absolutamente continuas sean independientes.

Teorema 5.10 Sean X1,..., X} variables aleatorias absolutamente contin-
uas con densidades fx,,..., fx,. Luego estas variables son independientes
si y solo si el vector X = (X1,...Xy) tiene como densidad conjunta a la
funcion
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Demostracién. Como sabemos, por el Teorema 4.13, que X1,..., X} son in-
dependientes si y sélo si

k
Fx(x) =] [ Fx, (z:), (5.6)

1=1

por el Teorema 4.5 (Teorema de Extensién para vectores aleatorios) bas-
tard probar que la funcién de distribucién F' correspondiente a f estd dada
por (5.6). Vamos a mostrar que esto es cierto. En efecto, tenemos

Tk 1 k
F(a;l,,a;k):/ / Hle(a;,)darlda;k
0 MT0=1

k zi
= H/ Ixi(z)d;
=1V~

k
= HFXi (xl)7
=1

y luego el Teorema queda probado. O

El siguiente Teorema que se deja como ejercicio prueba una propiedad
similar para vectores.

Teorema 5.11 Sean Xq,..., Xy vectores aleatorios absolutamente contin-
uos con densidades fx,,..., fx,- Luego estos vectores son independientes si
y sdlo si el vector X*= (X,,...Xy) tiene como densidad a la funcion

k
Fxa,xe) =] [, (x0)-
=1
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Capitulo 6

Transformaciones de
variables y vectores
aleatorios.

En esta seccién estudiaremos cémo se obtienen las distribuciones de va-
riables o vectores aleatorios obtenidos a partir de otros a través de cierto
tipo de transformaciones.

6.1. Transformaciones monotonas de variables aleato-

rias.

Sea (€2, A, P) un espacio de probabilidad y X una variable aleatoria.

Consideremos una funcién g : R — R continua y estrictamente mondtona,
es decir, estrictamente creciente o bien estrictamente decreciente. Sabemos
que Y = g (X) es otra variable aleatoria. Queremos estudiar la relacién que
existe entre Fx y Fy.

Caso de g estrictamente creciente.

La imagen de g (R) es un intervalo abierto (a,b) de longitud finita o bien
infinita, es decir también puede ser —oco y b = 00.El siguiente teorema da la
relacion entre Fx y Fy.

Teorema 6.1 Sea g : R — R una funcion estrictamente creciente y sea
(a,b) = g(R). Entonces si X es una variable aleatoria con funcion de dis-
tribucion Fx, la funcion de distribucion de Y = g(X) serd

0 sty <a
Fy(y)=1{ Fx(97' () siye(ab) (6.1)
1 sty > b.

105
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Demostracién. Sea a < y < b. Como g es estrictamente creciente se tendra
Fy(y) =P <y)=PgX)<y)=P(X<g' () =Fx (9" ().
Siy < a se tendrd que {w: g(X(w)) <y} = 2 y luego
Fy(y) = P({w: g(X(w)) < y}) = 0.
Del mismo modo, si y > b se tendrd {w : ¢(X(w)) <y} =Q, y luego

Fy(y) = P({w: g(X()) <y}) = 1. O

Caso de g estrictamente decreciente.
Nuevamente la imagen de g es un abierto (a,b) de longitud finita o
infinita. En este caso tenemos el siguiente teorema.

Teorema 6.2 Sea g : R — R una funcion estrictamente decreciente (a,b) =
g(R). Entonces se tiene

(a) Si X es una variable aleatoria con funcion de distribucion Fx, la fun-
cion de distribucion de Y = g(X) serd

0 sty<a
Fy(y)=4 1-P(X<g'(y) siye(ab) (6.2)
sty > b.

(b) Si ademds Fx es continua se tendrd

0 sty <a
Fy(y)=4 1-Fx(97'(y) siye(ab) (6.3)
1 sty > b.

Demostracién.

(a) Como g es estrictamente decreciente se tiene para a < y < b que

Fy (y) =P (Y <y)=P(g9(X) <y
=P(X>2g97'(y)=1-P(X<g' ().

Los casos y < a y y > b se demuestran como en el Teorema 6.1.

(b) En este caso se tiene

P(X<g'y)=P(X<g'(y)=1-Fx(¢"(2).0
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Ahora caracterizaremos la funcién de densidad asociada a Y. Suponga-
mos que X tiene distribucion absolutamente continua con densidad fx y
ademas que g es derivable.

Teorema 6.3 Sea g : R — R una funcion estrictamente creciente o decre-
ciente y derivable con ¢'(y) # 0. Sea (a,b) = g(R), entonces si X es una
variable aleatoria absolutamente continua con funcion de densidad fx, la
funcién de densidad de'’Y = g(X) serd

0 siy<a
) Ix (e W) .
Iy (y) = 7T siy € (a,b) (6.4)
0 siy > b.

Demostracién. En el caso de que g es estrictamente creciente, (6.4) se obtiene
derivando (6.1) y observando que ¢’ > 0. En el caso que g sea estrictamente
decreciente, derivando (6.3) y observando que ¢’ < 0. O

Un caso especial de interés ocurre cuando g es una transformacién afin,
es decir cuando g (z) = cx +d con ¢ # 0. En este caso Y = g (X) =X +d
y ¢ (z) = c¢. Como a = —00 y b = +00, teniendo en cuenta que g~' (y) =

—d
y obtenemos

fx () = = fx <y — d) . (6.5)

6.1.1. Distribuciéon Normal

Hemos visto la distribucién de una variable normal standarizada X ~
N (0,1) cuya funcién densidad es

1 2
x\r)= exp (—x7).
fx (@) Ver (=)

Ahora vamos a definir para todo p € R y para todo o € Ry la distribu-
cién normal con media p y varianza o2 que indicaremos con N(u,o?). Esta
distribucién es la que corresponde a Y = 0 X + u, donde X es N (0,1).

De acuerdo a (6.5) tendremos

fr (y) = lfx (y — M)
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Figura 6.1: Densidad de la normal estdndar (en lineal llena), de la N(0,4) (en linea
de puntos) y de la N(O, i) (en linea de puntos y rayas).

El significado de los pardmetros p y o se estudiard en la seccién 7.7.1.
Adelantemos que p representa un desplazamiento horizontal de la densidad
e indica el centro de simetria de la misma. La densidad alcanza su maximo
en p y a medida que nos alejamos de pu, la densidad va decreciendo. El
parametro o, indica la dispersion de la variable respecto del centro. Un factor
o grande “achata” la curva hacia el eje de abcisas, y en este caso la dispersion
es grande . Cuando o es chico, la probablidad esta m&s concentrada cerca
de pu.

En la Figura 6.1 se muestran densidades normales con diferentes valores
de o ilustrando el significado de este parametro.

Ejercicio. Se deja como ejercicio mostrar que si Y tiene distribucién
N(u,0?), entonces Z = (Y — u)/o tiene distribuciéon N(0,1). Esta transfor-
macién se llama estandarizacion de la variable Y y permite calcular las prob-
abilidades de cualquier distribucion N(u, 0?) usando la distribucién N(0, 1).
Por ejemplo, sea Y con distribucién N(3,4) y supongamos que queremos
encontrar P(3 <Y < 5). Luego Z = (Y — 3)/2 es N(0, 1) y tendremos

3-3 Y-3 5-3
P Y =P
(3<<5)<2<2<2>
=P0<Z<1)

= ®(1) — ©(0)

donde @ es la funcién de distribucién de una N(0,1). Usando una tabla de
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la N(0,1) encontramos que ®(0) = 0,50 y ®(1) = 0,8413 Luego

P(3 <Y <5)=0,8413 — 0,50 = 0,3413.

6.2. Transformaciones inyectivas de vectores aleato-
rios.

Recordemos algunos resultados de calculo integral en varias variables.

Sea U C R¥ un abiertoy g : U — R* una funcién inyectiva de manera que
g:U — V = g(U) resulta biyectiva. Podemos representar g = (g1, ..., k),
donde g; : U — R. Luego existe ¢! : V — U. Supongamos que ¢ es
diferenciable en cada punto x € U. El jacobiano de g se define por

Igi1(x) Ogi(x)  9gi(x)
ory 0o ox
dg2(x)  Oga(x)  Oga(x)
Jy (x) = det 0y O Oxy, £ 0.
Ogr(x)  Ogr(x)  Ogr(x)
ory 0o oxy,

1

Entoncessiy € Vy J, (g_l(y)) # 0, resulta que g~ es diferenciable en

y v se tiene
1

T ) = T Ty

El siguiente teorema permite realizar un cambio de variables para inte-
grales multiples.

Teorema 6.4 Sea A C U C R* un conjunto tal que el borde tiene medida
de Riemann 0, f : U — R una funcién continua, g : R¥ — R¥ una funcion
inyectiva y diferenciable tal que J4(x) # 0 para todo x € A . Entonces

/.../Af(X)dx:/.../g(A)f(g—l(y)) Uy () dy-

donde dx = dxidxs . ..dx, ydy = dyi1dys . . . dy.

Sea ahora X = (X1, Xs,...,X}) un vector aleatorio con distribucién
absolutamente continua y sea fx su densidad. El siguiente teorema permi-
tird encontrar la distribucién del vector Y = ¢ (X).

Teorema 6.5 Sea X = (X1, Xo,...,Xy) un vector aleatorio absolutamente
continuo con densidad fx tal que Px (U) = 1, donde U es un abierto en R¥.
Sea g : U — R¥ una funcidn inyectiva diferenciable tal que para todo x € U
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se tiene Jg (x) # 0. Luego el vector Y = g(X) también es absolutamente
continuo y su densidad estd dada por

) =rx (g7 ) - (y) v (¥)
donde V- = g(U), e Iy es la funcién indicadora del conjunto V.

Demostracién. Para esto bastard demostrar que para todo B € B*

Py / [ o )| I (v) dy. (6.6)

Por definicién de funcién de densidad de X se tiene que

Py (B)=P(YeBnNV)
=P(g(X)eBnV)
=P(Xeg ' (BNV))

[ [

L(BnV)

Usando la férmula de cambio de variables en integrales miiltiples resulta

Py (B) = / [ x ) ax

HBnV)
/ / ¥)) |7, ()] dy.

Sea g : U - Wy H C W. Es facil ver que una condicién necesaria y
suficiente para que g(g7' (H)) =Hesque HC g(U). Como BNV CV =
g(U) resulta g(¢~1 (BNV)) = BNV y por lo tanto

/ /fx ) |y ()| dy

g(g=1(BNV))

_ / / Ix (971 () [Ty ()| dy
BNV

/ /fx Y )| Iv(y)
Esto muestra que vale (6.6). O

El resultado anterior vale cuando g es diferenciable y biunivoca de un
abierto de RF en R¥. Veamos ahora que ocurre cuando g es una funcién
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diferenciable de un abierto de R* en R/ con j # k. Si j > k nada podemos
hacer puesto que en tal caso el conjunto g(U) es un conjunto de dimensién
k y por lo tanto tiene volumen 0. Luego como Py(g(U)) = 1,Y no puede
ser un vector absolutamente continuo.

Consideremos ahora j < k y sea U un abierto en R¥. Supongamos que
g=1(91,...,9j): R¥ — R7, donde cada ¢g; : U — R, 1 < i < j, es una funcién
diferenciable. Trataremos de derivar la densidad fy de Y = g(X). Esto es
posible si se pueden encontrar funciones diferenciables ¢; : R¥ — R, i =
Jj+1,...,h tales que si llamamos g = (g1,...,95,9j+1,----,gk) la funciéon
g : RF — RF resulte inyectiva y J5(y) #0 para todo y €U. En, efecto en este
caso por el teorema anterior podremos encontrar la densidad de Y = 9(X)
que denominaremos fg. Luego la densidad de Y serd

o0 o0
fy (i, y5) =/ / feWi, YY1 Ye)dYv - - - Ay
—00

— 00

Veamos un ejemplo del uso de este procedimiento. Sea X = (X1, X2) y
consideremos Y = X1+ X». Si definimos g : R? — R por g (21, 72) = z1+ 2,
vemos que Y = ¢g(X). En este caso 1 = j < k = 2. Ahora consideremos
J : R?2— R?, definida por § (x1,22) = (21 + z2,22) ¢ Y = (¥1,Y3) con V] =
g (X) e Y5 = Xo. Luego estamos en las condiciones del teorema puesto que
g : R? — R? es biyectiva, diferenciable y su Jacobiano es

11
Jg (21, 22) :det< 01 ) =1.

Luego tenemos g~ (y1,vy2) = (Y1 — y2,¥2)-
En este caso U = V = R?, y entonces acuerdo al Teorema 6.5, se tendré

) =G )G ()]
= fx(y1 — y2,92)

friy) = / Fx(y — o ) dyn.

En el caso que X; y X son independientes con densidades fx, v fx,,
se tendra

fx(z1,22) = fx,(21) fx, (22),

y entonces fy estd dado por

fr(y) = /_OO Ixi (Y = y2) fx, (y2) dyo. (6.7)

La funcién f, dada por (6.7) se denomina convoluciéon de fx,(z1) y

fX2 ($2)
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6.3. Algunas aplicaciones a la distribucion normal.

Sea X = (X1, Xs,...,X) un vector aleatorio tal que sus componentes
son variables aleatorias independientes con idéntica distribucién N(0,1). Sea
A € R¥*F una matriz ortogonal, es decir tal que A~' = A’ donde A’ denota
la traspuesta de la matriz A. Definimos la funcién ¢ : R¥ — R* dada por
g (x) = xA y consideramos el vector aleatorio Y = X A. El siguiente teorema
muestra que la distribucion de Y es la misma que la del vector X.

Teorema 6.6 La distribucion de vector Y es la misma que la del vector X.

Demostracién. La funcion de densidad del vector X es

o= fles( 1)

(2m)F =
o 5)
(2m)* i=1

_ (;)k exp (=5l )

Sea g : R¥ — RF definida por g(x) = xA4, luego ¢~ (y) = yA™! = yA.
Calculando el Jacobiano de g vemos que J, (x) = det A = £1, de manera
que por el Teorema 6.5 y el hecho de que por ser A’ ortogonal |[g7! (y) || =
llyA'|| = ||yl|, la densidad de Y estd dada por

Iy ¥) =rfx (g7 ) 11 () ge (y)
=fx (g7 (¥))

— e (~5lo 1)

— o (~3lv1?)-

Esto prueba el teorema. O

El siguiente teorema prueba que combinaciones lineales de variables
aleatorias normales independientes son normales.

Teorema 6.7 (i) Sean Xy, Xo,..., Xy variables aleatorias independien-
tes con distribucion N(0,1). Sean by, ...,br nimeros reales, tales que
Zle b? = 1, es decir el vector b = (by,...,b) € RF tiene norma

unitaria. Luego la variable Z = by X1+ - -+ b Xy también distribucion
N(0,1).
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(ii) Sean Y1,Ys, ..., Yy variables aleatorias independientes tales que Y; tiene
distribucion N(,ui,af), luego dados nimeros reales aq...,ar y B3, la
distribucion de Z = Zle o;Y; + 0 es

k k
(S 0. atet).
i=1 =1

Demostracién.

(i) Sea a;= (b1, b, ...,b;)", donde ’ indica traspuesto . Entonces ||a;|| =
1. Podemos extender {a;} a una base ortonormal de R¥. Es decir exis-
ten vectores columnas ao, as, ..., a; ortogonales y de norma 1 tales que
{aj,as,...,a,} es una base de R*. Luego la matriz B cuyas columnas
son los vectores a;j, j = 1,2,...,k es una matriz ortogonal. Definamos
el vector aleatorio Y = XB, y sea Y; la componente i—ésima de Y.
Por lo visto anteriormente las variables aleatorias Y;, (i = 1,2,...,k)
también son independientes con distribucién N (0,1). En particular
Y, = Zle b; X; = Z tiene distribucién N (0, 1) . Luego (i) queda proba-
do.

(ii) Podemos escribir

k k k
Y —
Z = Zai ZUiMZJi +ﬁ+zai,ui = ZaiUiXi + 6,
i=1 i=1 =1
donde X; = (Y; — w;)/oi v
0=p0+ Z Qi fli- (6.8)
Sabemos que para i = 1,2,...,k las variables X; son independientes
con distribucién N (0,1). Luego podemos escribir a Z de la siguiente
manera
;05
7 =A X; + 5,
i=1 A

donde A estd dada por
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Definamos W = Zle b; X;. Luego de acuerdo a la parte (i) de este
teorema se tendra que

tiene distribucién N (0,1). Por lo tanto como

k
Z:Azaj:’XiJré:AWJré
=1

en virtud de la definicion de distribuciéon normal se tendra que Z tiene

distribucién N (8, A?) . Luego el teorema se deduce de (6.8) y (6.9). O
6.4. Transformaciones no inyectivas

Vamos a tratar el caso donde g no es inyectiva. En ese caso tenemos el

siguiente teorema.

Teorema 6.8 Sea X = (X1, Xa,...,Xx) un vector aleatorio absolutamente
continuo con densidad fx. Sean Uy, Us, ..., Uy abiertos disjuntos en R tales
que Px((J",U;) = 1. Sea g : J",U; — R¥ una funcion tal que es inyectiva
y diferenciable en U; con Jy(x) # 0 para todo x € U;. Luego el vector
Y = g (X) también es absolutamente continuo y su densidad estd dada por

h

e )= fx (gt () 1,0 (0) v (v),

i=1
donde V; = g (U;), 9i = glu,, gi_1 : Vi = U; es la inversa de g;.

Demostracién. Bastard probar probar que para todo B € BF se tiene
h
Py (B) = / - / S x (o 0) e ) |l () dy. (6.10)
B i=1

Usando que los U; son disjuntos, que

P (UU> -

(YeBIN{XcU}={YeBnV}n{XeclU}={Xcg ' (BNV)}

Yy que
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obtenenemos

€B
h
U YeB}m{XeU})

P({Y e B}n{X eU;})

s
I
—

|
.ME/\ ,_<

P(Xeg ' (BNW))

I
.M:

s
I
—

P (91 (BNV;))

/ [

YBnW;)

Il
:n M:

Como las funciones g; son blunlvocas en cada U;, usando la férmula de
cambio de variables en integrales miltiples se tiene

Z/ /1(Bmv x) dx

=Z/ [T @)l
=§;/ [ ) 1 0 ) dy
/ /fo ) 1, )] Iy (9)dy.

y por lo tanto se cumple (6.10). O

6.4.1. Distribucién Chi-cuadrado con un grado de libertad.

Sea X ~ N(0,1) y consideremos g : R =R g(z) = 2. Definimos
Y =g(X) = X2 Sean Uy = {z : 2 < 0} y Uy = {z : * > 0}. Luego
il W =—vive W)=y

En este caso V1 = Vo =Ryg v

ng—l (y) =—
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Luego teniendo en cuenta que

fx (x) = \/12_7Texp (—%) ;

y que Vi = Vo = R, por el teorema anterior se tiene

fy (y) = \/% exp (—%) %y‘%lvl (y) + \/% exp (—%) %y‘%lvg (y)

1 Y\ _1
= E exp <—§) Yy 2I{y: y>0} (y) .

A la distribucion de la variable Y la denominaremos distribucién Chi-cuadrado
con un grado de libertad, y lo notaremos por x3.

6.5. Algunas distribuciones complementarias.

6.5.1. Distribucién Gamma.

En primer lugar introducimos la funcién Gamma (que denotaremos con
I'), que resulta ser una extension a los reales positivos de la funcién factorial
definida sobre los nimeros naturales. La funcién I" : Ryo— R>g se define
por

+00
IN'a) = /0 exp (—z) % Ldx.

Para probar la existencia de este integral la descomponemos como

1 400
I' (o) :/0 exp (—x) :Ea_ldx+/1 exp (—2) 2% Ldx
=1 + Is.

Es facil ver que I; es finita, teniendo en cuenta que exp (—z) < 1 sobre

(0,1)
L

1 1 P
L :/ exp (—x) 2% ldz < / e e = —
0 0

(07

0 a

Estudiaremos ahora la convergencia de Iz. Observemos que el desarrollo de
Taylor de exp(z/2) estd dado por

o (5) =5 (3)"

k=0

Luego como todos los términos son positivos, tenemos

o (3) 25 (3)
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para todo k € N.
Entonces

¢ < C) exp (g) ,

donde C}, = k!2¥. Tomamos ahora kg > a — 1, luego se obtiene
+o0o
I, = / exp (—z) 2% ldx
1
“+00
§/ exp (—x) z¥0dx
1

+00 P
< — -
< /1 exp (—x) Ck, exp (2) dx

o0 —
< Cko/ exp <7> dr < oo.
1

Propiedad 6.1 Si o > 0 entonces I'(a + 1) = ol'(«a).

Demostracién. Para probarlo integraremos por partes tomando u = z%; dv =
exp (—x) dz. Luego se tiene v = —exp (—z) y du = az®"!, de donde resulta

+o0o
Fa+1)= / exp (—x) z%dx
0

+00
= / udv
0

+o0o
= —x%xp(—x) | — a/ (—exp (—z)) 2% Lda
0
+o00o
= —x%exp (—x) " + a/ exp (—z) % Ldx.
0

Como lim,_,o 2% exp(—x) = 0, resulta que I' (o + 1) = oI (o). O

Propiedad 6.2 ' es una extension del factorial. Mds precisamente para
todo n € N se tiene I' (n) = (n — 1)!

Demostracién. La prueba se hace por induccién. Si n = 1 entonces I' (1) =
1 = 0!. Supongamos ahora que la propiedad que vale para n y veamos que
entonces vale para n + 1. Usando la Propiedad 6.1 y la hipdtesis inductiva
tenemos

F'(n+1)=nl'(n) =n((n—1)!) =nl,

con lo cual la propiedad queda demostrada. O
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Definicion 6.1 Dado o > 0, se define la distribucién Gamma con parame-
tros a y 1 (serd denotada por I'(a,1)) como la distribucion absolutamente
continua cuya funcion densidad es

@) = fay e ()2 o) (0).

De acuerdo con la definicién de la funcion Gamma es claro que f es una

densidad ya que
“+oo
/ f(z)de =1

—00

Definicion 6.2 Dado o > 0 y A > 0 definiremos la distribucion Gam-
ma con pardametros a y A (que denotaremos por I'(a, \)), a la distribucion
de Y = X/X donde X tiene distribucion I' (o, 1). Como g (x) = z/\, De
acuerdo a (6.5) y teniendo en cuenta que A > 0 tendremos

fy (y) = Afx(\y) =

= ﬁ exp (—Ay) (Ay)* To,00)(Ny) =

e

= T (o) P W) Y o 00) (1)

Obsérvese que como I'(1) = 0! = 1, la distribucién I'(1, A) tiene como
densidad
fy) = Aexp (=Ay) Ljo,00) (1)

que es la distribucién exponencial con pardmetro A. En la Figura 6.2 mues-
tran varias densidades gamma

Recordemos que si X ~ N (0,1) entonces Y = X? tiene, de acuerdo a
lo probado en la subseccién anterior, una distribucién chi-cuadrado con un
grado de libertad. Mds precisamente probamos que

1 1
fr ) = =t e (—5) oo (). (6.11)

Ahora bien si consideramos Z ~ I" (1/2,1/2) entonces su densidad es

fz(2) = ) exp <—§> Y~ 2 1[0 o) (2)

T
1 Z\ _1
=7 o (73) v o) (6.12)

Las densidades (6.11) y (6.12) difieren sélo en una constante, luego deben
ser iguales Esto se muestra integrando las densidades sobre R, ya que ambas
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0.6
!

0.4

0.2

0.0
!

Figura 6.2: Densidad de la T" (2, %) (en lineal de puntos y rayas), de la I" (5, 1)(en
linea llena) y de la I" (3, 3) (en linea de puntos).

integrales deben ser iguales a 1. Por lo tanto la distribucién x? con un
grado de libertad coincide con la distribucion I' (%, %) . Ademés igualando

las constantes de ambas densidades se tiene la identidad
r 1
Var VAL (3)

o equivalentemente I (%) = /7.
Necesitaremos el siguiente teorema

Teorema 6.9 Sea W = (W1, Ws) un vector aleatorio y supongamos que

fw (w) = g1 (w1) g2 (w2),
donde g1 es una funcion de densidad. Entonces
(i) fw, = g2, y por lo tanto ga es una funcion de densidad.
(i) fwn = g1
(74i) Las variables W1 y Wa son independientes.

Demostracién. Como

“+o0
/ g1 (w1) dwy =1,
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se tiene que

fws (w2) = /+oo g1 (w1) g2 (w2) dwy =

—00

= g2 (wo) /+OO g1 (w1) dwy = ga (w2).

—00

Esto prueba (i). Para ver (ii) se usa el mismo argumento. Como (i) y (ii)
implican que
fw(wr, w2) = fw, (w1) fw, (w2),

resulta que por el Teorema 5.10 Wy y W5 son independientes. O

Teorema 6.10 Sean Y7, Ys variables aleatorias independientes con distribu-
ciones T' (a1, A) y T (ag, \) respectivamente. Definamos W1 = Y1+ Y, Wy =
Y1/ (Y1 + Ya). Entonces se tiene

(i) La distribucion de Wy es W ~ T (aq + ag, A) .
(ii) Wy tiene densidad

I'(ar+a2) 41 o1
— "W 1 —wy)™ ] wa).
()T (a2) 2 ( 2) 0.1 (w2)

(ii) W1 y Wy son independientes.

Demostracion. La demostracién se basa en el Teorema 6.5. Sea el abierto
U C R? definido por U = {(y1,¥2) : y1 > 0, y2 > 0}. Luego Py(U) = 1 con
Y = (Y1,Y3). Consideremos la transformacién g : U — R? definida por

Y1 >
y2+y1)
Es facil ver que V = ¢g(U) = (0,00)x (0,1) y

9 (y1,92) = <y1 + 12,

g (wr, w2) = (wiws, wy — wiws)
= (wlwg,wl (1 — ’wg)) .

Luego

J,—1 (w1, we) = det <

w2 1—’[1)2
g

w1 —w1
= —wWi1wy — W1 (1 — ’LUQ)

g _w17

y por lo tanto |J -1 (wy,ws) | = w1.
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Consideramos ahora la densidad del vector Y = (Y7, Y3) . Como se supu-
so independencia entre Y7 e Y5, esta densidad es el producto de las densidades
marginales y luego

)‘a1+a2 a1—1 as—1

)GXP(—A(ZJ1+Z/2))Z/1 Y2* " L(0,00) (Y1) 1(0,00) (y2)-

fy (y1.92) = T (a1)T (ag)

Luego de acuerdo al Teorema 6.5 y por el hecho de que

Ty (w1, we) = 110 00)x(0,1) (W1, w2) = L(g 00y (w1)L(0,1)(w2)

se tiene

fw (w1, ws)
et +ag

T (a)T (a2) exp (—Awr) (wiwe)™ ! (wy (1 —w2))*2 ™ wy Iy (wy, ws)

Acte 1+oaz—1
A S B 2 Y I
|:F (al +a2)wl exp( wl) (O,w)(wl)

_ [ I'(a1+as) o
I (a1)T (az) 2

= g1(w1)g2 (w2)

(1 — wn)®! Im,l)(wz)]

donde \ar+ar 1

g1(wy) = T (o1 T 03) el exp (= Awr) I(g o) (w1)
y

g2 (w2) = Lo+ 00) wst (1= wg) 2 g (w2).

I'(a1) T (a2)

El primer factor g; corresponde a una densidad I' (a; 4+ ag, A) . Por el Teo-
rema 6.9 resulta que W7 tiene distribucién I' (a1 + g, A) y Wo tiene como
funcién de densidad a

I'(ar+ag) o1

g2 (w2) = m% (1= w2)*2 ™" Ig 1y (w2).

Este teorema también implica que W7 y Ws son independientes. O

6.5.2. Distribucion beta.

Definicién 6.3 Se define la distribucién beta con parametros aq y o, que
denotaremos por (3 (a1, as), como la distribucion absolutamente continua
cuya funcion de densidad es:

(a1 + ag)

f(w) = W’wal_l (1 —w)* " I 1) (w).
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Figura 6.3: Densidad de la 5 (10, 3) (en lineal de puntos y rayas), de la 3 (2, 2)(en
linea llena) y de la 3 (3,6) (en linea de puntos).

Observacion. Esta funcién es una densidad por el Teorema 6.10. Por lo
tanto podemos deducir que

"T(ar+og) o1 1
a1 — 1_ o2 — :1
/0 Fla)T(ay (oW dw=1,

y entonces se tiene

I'(a1) T (a2)

1
w1 —w)2 ! dw = )
/0 ( ) I'(aq + ag)

En la Figura 6.3 se muestran varias densidades Beta, para distintos val-
ores de los pardmetros a1 y ao.

Teorema 6.11 Sean Y7,Ys,....,Y,, variables aleatorias independientes tales
que Y; tiene distribucion T (a;, N) . Entonces Y ;- | Y; tiene distribucidn

n
Demostracién. Se deduce de de la proposicién anterior usando induccién. O
A continuacién definimos las distribuciones chi-cuadrado con n grados

de libertad y la t de Student. Ambas distribuciones son de gran importancia
en Estadistica. Volveremos mas adelante sobre ellas.
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0.4

0.2
!

0.1

Figura 6.4: Densidad de la ¢1 (en lineal llena), de la ¢5(en linea de puntos) y de la
tos (en linea de puntos y rayas).

6.5.3. Distribucion Chi-cuadrado.

Supongamos que se tienen n variables independientes X;, i = 1,2,...,n
con distribucién N (0,1). Sabemos que cada Y; = X? tiene distribucién x?
con 1 grado de libertad, la cual que coincide con la distribucién I" (1/2,1/2) .

Se define la distribucién chi-cuadrado con n grados de libertad, que
simbolizaremos por x2, como la distribucién de la variable aleatoria Y =
S0, X

De acuerdo al Teorema 6.11, como cada XZ-2 tiene distribucién x? y estas
variables son independientes, se obtiene que Y tiene distribuciénI" (n/2,1/2) .
Por lo tanto la distribucién x2 coincide con la distribucién I' (n/2,1/2) .

6.5.4. Distribucion t de Student

Supongamos que U tiene distribucién N (0,1) y V distribucién x? con
U y V independientes. Luego se define la distribucién de t de Student con
n grados de libertad, que simbolizaremos con t,, como la distribucién de

U

VVin

En la Figura 6.4 se muestran varias densidades de Student para diferentes
grados de libertad

T —
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Se deja como ejercicio de la practica mostrar que la densidad de T es

ntl 2\~
fT(t):7FIEﬁ()i/v)z_w<l+%> :
2

El gréfico de esta densidad es simétrico respecto al origen (funcién par)
y con forma de campana. Se puede probar que cuando n tiende a oo, fr
converge a la densidad de la normal.



Capitulo 7

Esperanza Matematica.

7.1. Integral de Riemann-Stieltjes.

7.1.1. Definicién de la integral.

Sea f : [a,b] — R y consideremos una particién del intervalo [a,b] que

llamaremos © = {xg,x1,...,2,} tal que a = zg < 1 < -+ < x, = b.
Sea £ = {&}1<i<n una coleccién de puntos tal que & € (x;_1, ;] para
i=1,2,...,n, que se denominara seleccién en .

Definimos la suma de Riemann
Sa (m.6.f) = Zf &) (2 — wi-1).

Se llama norma de la particion

7]l = méx {z; — zi1}.

Definicién 7.1 Se dice que f es integrable Riemann sobre [a,b] con valor
I= fff = fff(:n) dx sii para todo € > 0 existe 6 > 0 tal que si ||w|| < §
entonces

|Sa (m, &) — 1] <e.

Anélogamente se define la integral de Riemann-Stieltjes. Dadas g, F' fun-
ciones definidas sobre [a, b] se define la suma de Riemann-Stieltjes asociada
a la particién 7™ = {z;}<;<,, v la seleccién £ = {¢;}, <, de 7 por

So (7,6,9, F) foz zi) = F (2i-1)).

125
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Definicién 7.2 Se dice que existe la integral de Riemann-Stieltjes sobre [a, b]
con valor I = fab gdF = fabg(a:) dF (x) sii para todo € > 0 existe 6 > 0 tal
que si T es una particion de [a,b] con ||w|| < 0 y & es cualquier seleccion en

™ entonces
’Sg(ﬂ—7§7gaF) - I‘ <e.

Observaciones.

1. Si F(z) = x, entonces la integral de Riemann-Stieltjes es la integral
de Riemann.

2. Una condicién suficiente, aunque no necesaria, para que exista la inte-
gral de Riemann-Stieltjes, es que g sea continua en [a, b] y F moné6tona
en [a,b]. Si tomamos como F' una funcién de distribucién el tdltimo re-
quisito se cumplira.

3. Otra condicién suficiente (tampoco necesaria) para que exista la inte-
gral de Riemann-Stieltjes es que (i) ¢ sea continua en (a, b], (ii) existe
lim, |, g (x), (iii) F' sea mondtona en [a,b] y (iv) F' es continua en a.

En tal caso, vale que
b b
/ ng:h’m/ gdF.
a cla Jo

A continuacién damos algunas propiedades de la integral de Riemann
Stieltjes.

Propiedad 7.1 (Linealidad de la Integral de R-S respecto de g) Si
ff gidF y ff godF' existen y aq,as € R entonces ff (191 + a2go) dF eziste
y ademds

b b b
/ (g1 + apgo) dF = al/ gidF + Oéz/ g2dF.
a a a

Propiedad 7.2 (Linealidad de la Integral R-S respecto de F) Si
ff gdF| vy ff gdFy existen y aq,as € R entonces ff gd (a1 Fy + ao Fy) existe
y ademds

b b b
/ gd (o F1 + aoFy) = oy / gdFy + 042/ gdFy.
a a a
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Propiedad 7.3 (Aditividad respecto del dominio de integracién) Sean
a < b < cy supongamos que f; gdF, fbc gdF y fac gdF' existen. Entonces

c b c
/ gdF = / gdF + / gdF.
a a b

Propiedad 7.4 Si F' es no decreciente y g1 < go sobre [a,b] entonces

b b
/ gdF < / GdF.

En particular teniendo en cuenta que —|g| < g < |g| se obtiene la si-
guiente

Propiedad 7.5 Si las dos integrales existen, entonces

b b
/ng'S/ lgldF

Estamos interesados en extender el dominio de integracion a toda la recta
0 a semirectas. Esto lleva a la siguiente definicién.

Definiciéon 7.3 Supongamos que f; gdF existe para todo a,b € R. Decimos
que la integral impropia fj—;o gdF existe y es igual al nimero real I sii

b
lim / gdF = 1. (7.1)

a——00; b——+00

De manera anéloga se define f;oo gdFy [ EOO gdF. Tendremos el siguiente
teorema.

Teorema 7.1 Sea g > 0 y F' no decreciente. Entonces pueden ocurrir dos
cosas

(1)

b
M = sup / gdF < oo
a,beR Ja

En este caso el limite (7.1) existe y es finito.
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(ii)
b
M = sup / gdF = o0
a,beR Ja

En este caso el limite (7.1) existe y es oo. Luego podemos definir
fj;o gdF = 0.

Sea ahora g de signo arbitrario y F' no decreciente. El siguiente teorema
es valido.

., . . —+00
’I‘eorema 7.2 Una condicion necesaria y suficiente para que f_oo gdF ez-
1sta es que

= sup/ lg| dF < 0.
a,beR

7.2. Definicién de Esperanza Matematica.

7.2.1. Algunas consideraciones heuristicas.

Sea X una variable aleatoria discreta. Para fijar ideas supongamos que
toma un numero finito de valores, 1, x9, ..., T, con probabilidades px (x1), px (z2),
Supongamos que se repite un experimento asociado a la variable aleatoria
X, n veces en forma independiente y que el resultado x; se obtiene n; veces,
1 <i < k. Entonces el promedio de todos los valores es

_ nix1 +nexa + -+ Ngy

n

ni ny
= —z1 + —xg + -+ —xy.
n n

Luego pasando al limite y dado que la frecuencia observada T;L—J se apro-
xima a px (x;) obtenemos

, — , n n2 N
lim Z,= lim (—z;1+ —29+ ..+ —xk
n—-+o0o n—-+o0o n n
, ni , ng
=z lim — 4+ x99 lim ——|— .+ axp lim —
n—+oo N n—-4o0o n—4oo N

k
Z zipx ()

Esto motiva la definicién de la esperanza matemaética de una variable dis-
creta.
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7.2.2. Esperanza de una variable aleatoria discreta.

Definiciéon 7.4 Sea X una variable aleatoria con rango Rx vy distribucion
de probabilidad px. Supongamos que

S Jalpx (@) < o

TERX

En tal caso definimos la esperanza matemdtica de la variable X de la siguiente
manera
E(X)= Z xpx (x).
r€RXx

Observaciones.

1. Se sabe que la convergencia absoluta de la serie garantiza la conver-
gencia de la serie.

2. Supongamos ) . |7|px (z) = co. Denotemos con

R+:{QSER)(:33>0}
Ry ={x € Rx : x <0}.

Entonces pueden ocurrir tres casos distintos.

a) ZxER} Ipx (‘T) = +00 y erR;( Tpx (‘T) = —0OQ.
b) ZxER; TPX (:E) =+0o0y ZIEER}? rpx (ZE) > —00.
c) erR; rpx (v) < +ooy ZmeR;( xpx (x) = —o0.
En el caso (a) no se puede definir la esperanza de X. En el caso (b)

se puede definir E(X) = 400 en el (¢c) E(X) = —oo. Es decir para
que la esperanza esté definida se requiere que veRr: TPX (z) o bien

erR;{ xpx () sea finita.

7.2.3. Definicién general de esperanza matematica.

Ahora queremos definir la esperanza matemadtica, de manera mas gen-
eral. Supongamos primero que X es una variable aleatoria concentrada en
[a,b]. Es decir, supongamos que

Pla< X <b)=1.

La idea que se utiliza para la definicion de la esperanza de esta variable es
la siguiente. Se define una sucesién de variables aleatorias discretas X, que
la aproximan y luego como E(X,,) estd definida para cada X, la esperanza
de X se define por un paso al limite.
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Consideremos para cada n, una particién del intervalo [a,b] formada

por n intervalos de longitud (b — a)/n. Para esto consideramos la particién
b—a

" ={zf, 27, .., xpttalquea =y <2 < ... <2} =byal'—zl' | =
Elegimos para cada i, 1 <i <mn, &' € (zj_1, ;] y definimos la variable
aleatoria
Xn(w) = &' si X(w) € (ziy,27].
Esta variable toma tnicamente un nimero finito de valores: £, 1 <1 <
n. Ademas

px, (&) = Fx (a}) — Fx (z}-;) .

Luego la esperanza de la variable X,, viene dada por
E(X) =Y €y, (€)
i=1
3 (B (o) - Fx (o11)) = 82" €%, ),
i=1
con id (x) = x y se obtiene

b
lim E(X,)= lim Sf;(w”,{",z'd,FX):/ rdFy.

n—-+o0o n—-+00

Por lo tanto definimos la esperanza matemaética de X por
b
E(X)= / xdFx.
a

Siendo la funcién id (x) = x continua y F' mondétona no decreciente, re-
sulta que fab xdF existe siempre y por lo tanto también E (X)) existe siempre.

Supongamos ahora que X es una variable aleatoria no acotada. El proble-
ma que ahora surge es que podria no existir f_Jr;o xdF. Sin embargo sabemos
que M = f_Jr;o |z| dF siempre estd bien definida, eventualmente con el valor
+00.

Si M < +oo definimos la esperanza de la variable X similarmente al
caso anterior por

Si M = 400 hay tres casos y el andlisis es analogo al que realizamos
anteriormente para variables discretas. Los tres casos son:
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(¢) J;PadF < +o0y ffoo xdF = —oo0.

En el caso (a) la esperanza matemadtica de X no estd definida. En el caso
(b) se define E(X) = 4o yenel (¢) E(X) = —oo. Nuevamente la esperanza
puede estar no definida y para su definicidn se requiere que al menos una de
de las dos integrales fooo xdF 6 f_ooo xdF' converja.

Con esta definicion general de esperanza matematica, para el caso de una
variable discreta se tienen dos definiciones diferentes. Probaremos ahora que
la definicidn general de esperanza es una extensién de la primera definicién
dada para el caso discreto, es decir que para variables aleatorias discretas
ambas definiciones coinciden.

Teorema 7.3 Sea Fx la funcion de distribucion de una variable discreta y
g: R — R continua. Luego

b
[ s@irc@ = ¥ g (@), (7.2)

x€RxN[a,b]

Observacién. Este resultado vale siempre, pero para facilitar la demostracién
vamos a probarlo para el caso en que Rx N [a,b] es finito para todo a y
b. Essto se cumple cuando las variables toman valores enteros como sucede,
por ejemplo, con las distribuciones Poisson, binomial, etc.

Demostracién. Por la hipétesis supuesta Rx N [a,b] es un conjunto finito,
digamos
Rx N [a, b] = {Zl, 29, eny Zk}.

Llamemos § a

d= min {z —z_1}. 7.3
2g1£k{zz zi—1} (7.3)
Consideremos una particién 7" = {z] }o<i<n del intervalo [a,b], en n inter-
valos iguales. Luego tenemos a = zf < 27 < --- < ap =by x} —z' | =
(b —a)/n . Teniendo en cuenta que ||7"|| = (b — a)/n es claro que
lim ||7"|| = 0.
—4-00

Sea ng tal que (b —a)/ng < d. Tomemos n > ng, luego ||7"|| < ¢, luego por
(7.3) en cada intervalo de 7™ hay a lo sumo un elemento de Rx N [a,b] . Va
a ser fundamental para esta demostracion la eleccion de la seleccién "=
{&"}1<i<n de ©™. Procedemos de la siguiente manera.

(i) Si
(Rx Na,b]) N (i, 2] # 0

se elige como ' el unico punto de esta interseccion.
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(ii) Si
(Rx Na,b]) N (i, 2] =0
£ es cualquier punto de (z;—1, z;].
Sea
A={i:(RxN[a,b]) N (zi_y, 2] # 0}

y por lo tanto
A= {i: (Rx Nla,b]) N (af 1,2} ] =0}

Entonces podemos realizar la siguiente descomposiciéon de 52(77”, " g, F)

So(m",€", 9, F) =Y (&) [Fx (2}) = Fx (2}-1)]
i=1

= g€ [Fx (@) — Fx (¢7-1)]
€A
+ Y 9(E) [Fx (a]) = Fx (27)] -

1€A°

Observemos que Fx (2f') — Fx (21) = 0 si i € A® ya que el intervalo
(zi—1, ;] no contiene elementos de Ry. Luego

> 9(&) [Fx (a}) — Fx (a7-1)] =0,
1€A°
y se obtiene
So (7", €%, 9, Fx) = >_g(&) [Fx (2}) — Fx (¢}-,)] . (7.4)
€A
Ademads, como para i € A, el valor &' es el tinico punto de Rx en el intervalo
(', 2], resulta

px (&) = Px (i, 27]) = Fx (a7) — Fx (¢i) -

Luego de (7.4) obtenemos

So ("%, 9, Fx) =Y g(&") px(&)-

i€A

Pero (£]')ica coincide con {zj}1<j<r = Rx N a,b], y entonces para todo

n > ng

k

Se(n",6% 9, Fx) =Y g(z)px ()= > gl@px ().  (7.5)

Jj=1 z€RxN[a,b]
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Como el miembro derecho de (7.5) no depende de n, obtenemos

b
/a:dF: Im S)(7",&",9,Fx) = > apx(z).

zE€RxN[a,b]

Esto prueba (7.2) y por lo tanto el teorema queda demostrado. O

Teorema 7.4 Supongamos que X es una variable aleatoria discreta y que
E (X) existe y es finita. Entonces

“+oo

Z Tpx (a:):/ xdFx

TERX —oe

Demostracion. Teniendo en cuenta que

Z xpx () = lim Z xpx (z),

a——00; b—+00
zE€RX zE€RxN[a,b]

—+o00 b
/ rdFx = lim / xdFx,

o a——00; b—+00

Yy que

bastara probar que para todo a < b
b
Z xpx (x) :/ xdF.
zE€Rx N|a,b] a
Pero esto resulta del teorema 7.3 poniendo g(z) = z. O

7.2.4. Esperanza matematica para una variable absolutamente
continua.

El siguiente Teorema prueba que en el caso de que X sea una variable
aleatoria absolutamente continua la F(X) se puede calcular a través de una
integral de Riemann.

Teorema 7.5 Supongamos que [ |z|fx (z)dz < co. Luego

E (X) :/OO zfx (z)d.

—00

Demostracién. El teorema vale en general. Sin embargo, para facilitar la
demostracién, lo probaremos sélo para el caso en que fx es continua.
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Bastara ver que para todo intervalo [a,b], a < b vale que

/a iy (@) di = / ’ dFy, (7.6)

ya que en tal caso el resultado se obtiene pasando al limite.
Consideremos para cada n una particion de puntos equidistantes del
intervalo [a, b]
" = {xg, .. T

ey iy

e b—a
tales que a =z < 2} < ... <z} = b satisfaciendo z}' — x} | = .

n
Sabemos que F% (x) = fx (z). Por el Teorema del Valor Medio, para

todo i, 1 <i < n, existe &' € (z]',x ;] tal que

Fx (27) = Fx (2i-1) = fx (&) (27 — 2i-1) - (7.7)

Elegiremos la seleccién & = (£]')1<i<n para formar las sumas de Riemann-
Stieltjes. Luego

Sg (Wn,fn,id, FX) = 53 (ﬂ-n7£n7gj>FX) = Zé.zn (FX (:Ezn) - FX (:Ezn_l)) 5
i=1

(7.8)
y se tendra que

b
JI;HQOSZ (7™, & x, Fx) :/ xdFx. (7.9)

Usando (7.7) y (7.8) obtenemos que S? (7", £", x, Fx) es también una suma
de Riemann correspondiente a la funcién z fx (z). En efecto

Sg (ﬂ'nafnvx?FX) = Zgzan (Szn) (LZ'ZL - x?—l)
i=1
= Sg (7™, & xfx(x),x) .

Luego
b

nliH;OSg (m", " x, Fx) :/ xfx (x)dzx. (7.10)

a

De (7.9) y (7.10) se obtiene (7.6). O

7.2.5. Algunas propiedades de la esperanza matematica

Propiedad 7.6 Sea X wuna variable aleatoria tal que Px({a}) = 1. En-
tonces

E(X)=a.
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Demostracién. Esto es inmediato teniendo en cuenta X es una variable dis-
creta con Rx = {a} y px(a) = 1. Luego

E(X)= Z zpx (z) = a.0

TERX

Propiedad 7.7 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad y A € A. Entonces
E(I4) = P(A).

Demostracién. Como

IA(w):{ lsiwe A

0siwé¢ A.
En este caso Rx ={0,1}, px (1) = P(A),ypx (0)=1— P(A). Entonces

E(I4) =0(1—P(A))+1P(A) = P(A).0

El siguiente teorema permite la integracion por partes de una integral
de Riemann-Stieltjes.

Teorema 7.6 (Integracién por partes) Sean g y F funciones definidas
b . .
sobre |a,b] tales que fa gdF existe. Supongamos que g sea continua en a y

que F' es acotada en [a,b]. Entonces fab Fdg eziste y

ngdF=g<x>F<x> |2—/adeg.

Demostracién. Tenemos que mostrar que

b b
/ng:g(a;)F(a;)\g—/ gdF. (7.11)

Para eso habra que probar que dado € > 0 existe § > 0 tal que para toda
7 = {x; }o<i<n particion de (a,b] con ||r|| < 6 y toda § = {& }o<i<n seleccién
de puntos en m, se tendréd que

b

S (m.€,F.g) — g (2) F () |2+/

a

ng' <e. (7.12)

Como fab gdF existe, dado 5 podemos encontrar un ¢; tal que si |[7|| < 0

para toda seleccién £ en w tendremos que

b
53(g7f,7n§)—/ ng‘ <. (7.13)

N ™
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Como F es acotada en [a, b] existe un nimero real M > 0 tal que
|F(z)] < M

para todo x € [a,b]. Por la continuidad de g en a, sabemos que existe dy > 0
tal que si |z — a| < ;3 entonces

l9(x) — gla)] < —

AM®
Pongamos § = ml’n(%l,&g). Sea m = {&;}o<i<n una particién de (a,b], tal
que ||7|] <&y sea £ = {& }o<i<n una seleccién en la particion.
Vamos a mostrar que (7.12) vale. Sabemos que z,—1 < &, < b. Supon-

dremos que &, < b. El caso £, = b se demuestra andlogamente. Tenemos
que

a=20<& <2 < <G <<l << apa <& <y =0

. C w4
Podemos construir una nueva particiéon 7* = {z} }o<i<n+1 con

* _
zH = a,
* _
x5, =b,

y definimos la seleccién £* = () 1<i<n+1 en 7 por

gik:é.b
§j:az,~_1, 2§i§n+1.

Como

zi — x| =16 — &1l < & — @i | + |wion — &G
< |wiz1 — x| 4+ |wic1 — Tig1]
<0+6=20<61, para2<i<n
|21 — xgl = |& — al = [§1 — 20| < |21 — 20| <5 < 61
g1 — 2p| = b= &l = |lzn — &l <an —2pa| <0 <6

tenemos que ||7*|| < d; y entonces por (7.13) resulta

b

Sﬁ(ﬂ*,é*,g,F)—/

a

ng‘ < % (7.14)
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Por otro lado tenemos
n+1

Se(m*, &5, 9, )= g(&) [F(a}) — F(z}_y)]

1=1
Fay) + Zg(éi‘)F(xf) +9(& ) F (2541)

n+1

- Zg(ié‘)F( _

F(&) +Zg (zi-1)F (&) + g(b)F (b)
—g(&1)F(a)
= 9(€)F (&) — 9(&)F(a) + 3 _g(zi) F (&)

= 9(&) [F(&) = Fla)] = ) lg(wi-1) — g(@:)] F(&)
+g(b)F(b) — g (o) F (&1)
= —ZF (&) [9(xi1) — g(@:)] + g(O)F (b) — g(a) F' (a)

+9(§1)[ (&1) — F(a)]l + g(a)F (a) — g (a) F (&1)
= —Si(m, & F\g)+ g(@)F ()],
+9(&) [F (&) — F(a)] + g(a) [F (a) — F (&)]
= —Su(m & F, 9)+ 9(@) F (@), + 9(&1) — 9(a)] [F(&1) — F(a)]
—SA(F,g,m,€)+ g@)F(a)lg +. (7.15)
donde r = [g(&1) — g(a)] [F'(&1) — F(a)] . Luego, como ||[7*|| < 0y |af—2F| =
la —&1| < § < dy se tendra

lg(a) — g(&1)| < e/4M.
Ademids |F(z)] < M, y entonces obtenemos

r| = F(&) — F(a)llg(&1) — g(a)]
€ €
=2Mar=y
Luego de (7.15) resulta.

So(n*. &, 9, F)= g(x)F ()| + Si(m,&.F,9)| < (7.16)

wlm
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De (7.14) y (7.16) resulta (7.12) y el teorema queda demostrado.O

Propiedad 7.8 Dada una funcién F mondtona se tiene

/bdF:F(b)—F(a).

Demostracién. Aplicando integracién por partes con g = 1 y dado que dg = 0,
obtenemos

b b
/dF:lF(x)yg—/ Fdg = Fx (z)|> = F(b) — F (a).O

Teorema 7.7 Supongamos que fjozo |x|dFx < 0o. Entonces vale
(1) limy_ 42 (1 — Fx (z)) = 0.
(11) limy_._ o xFx () = 0.

Demostracién.

(i) A partir del hecho de que ffooo |x|dFx es finita se deduce que “las
colas” tienden a cero, es decir

“+oo

I dFy =0, 7.17
b—%gloo b rarx ( )

y a
lim zdFy = 0. (7.18)

Usando la Propiedad 7.8 obtenemos
+o0 d
/ dFX:dlfm dFX:dlfm Fx(d)—Fx(b):l—Fx(b),
b —00 Jp —00

y entonces si b > 0

“+oo “+oo
/ :EdFXzb/ dFx =b(1—Fx (b)) >0.
b b

Luego
+oo
0= lim :EdFXth'm b(1—Fx (b)) >0.

b—oo J

Luego se deduce (i).

(ii) Se prueba de manera andloga y se deja como ejercicio. O
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Ahora estamos en condiciones de dar una expresién de la esperanza como
sumas de integrales de Riemann.

Teorema 7.8 Supongamos que f_oooo |z|dFx < co. Entonces

+o00 0
E(X):/O (1 Fy (:E))dx—/_ Py (2) da. (7.19)

Demostracién. Sabemos que

+o0 0
E(X):/O a;dFXJr/ zdFy.

— 00

Estudiaremos cada integral por separado. Integrando por partes tenemos
que

b b
/:EdFX::EFX(:E)|g—/ Fx (z)dx
0 0
b
:be(b)—/O FX(a;)dx
b
:bFX(b)+b—b—/ Fy (2) dz
0

(1 Fx (b)) +b—/ Fx (2) dz

—b(1— Fx (b /da:—/ Fx (z

_b(1— Fx (b)) + /(1—FX< )) da.

0

Luego pasando al limite y teniendo en cuenta el Teorema 7.7 se obtiene

/0+00 xdFx = /0+00 (1 - Fx (x))dx.

Andlogamente se prueba

0 0
/ xdFx = —/ Fx (z) dx.

De estas dos tltimas igualdades se obtiene el teorema. O

Propiedad 7.9 Sean X e Y dos variables aleatorias tal que P (X <Y) =
1, y tal que sus esperanzas E (X), E(Y) existen. Entonces

(i) Fx(t) > Fy(t), Vt, y
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(ii) E(X)<E(Y).
Demostracién.

(i) Consideremos el evento U = {w : X (w) <Y (w)}. Claramente P (U) =
1y P (U = 0. Podemos escribir

{Y<t}=({Y <t}nU)U{Y <t} nU°). (7.20)
y luego como P ({Y <t} NU°) < P(U°) =0, resulta

PUY <t)=P{Y <t}nU)+P{Y <t} NU°) (7.21)
—P{Y <t}nU). (7.22)

Siw e {Y <t} NU entonces X (w) <Y (w) <t de manera que
{Y <t}nU C {X <t}
Tomando probabilidades y teniendo en cuenta (7.21) se obtiene que
PHY <t}) = P({Y <t} nU) < P({X < t}),

o bien
Fy (t) < Fx (t) (7.23)

y por lo tanto (i) se cumple.

(ii) También se tiene
1—-Fx(t) <1-Fy(t), (7.24)

y usando el Teorema 7.8 resulta
+o00 0
B0 = [ a-re@a- [ P
0 —o0
400 0
E(Y)= / (1—Fy (r))dt — / Fy (t)dt.
0 —00
Luego la Propiedad 7.9 se deduce de (7.23) y (7.24). O

Supongamos que P (X =0) = 1. Por la Propiedad 7.6 es claro que
E(X)=0.

Ahora bien, del hecho de que £ (X) = 0 no se deduce que P (X =0) = 1.
. Qué condicién podemos agregar para que se cumpla? La propiedad 7.10
responde a esta pregunta.

Propiedad 7.10 E(X) =0y P (X > 0) = 1 implica que P (X =0) = 1.
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Demostracién. Supongamos que esta propiedad no fuera cierta, luego ten-
drfamos una variable aleatoria X tal que F(X) = 0, P(X>0) =1y
P(X =0) < 1. Luego teniendo en cuenta que P (X > 0) = 1 obtenemos
que P(X>0)=P(X>0)—P(X=0=1-P(X >0)=a>0.

Ahora consideremos los eventos A, = {X > %} La sucesién {4,} es
mondtona creciente ya que A, C A,11 y ademés

{X>0}:UAna

neN

de manera que

lim P(A,) =P ({X >0})=a>0.

n—oo

Por lo tanto existe un nimero natural ng tal que P (A4,,) > a/2 y entonces

E(X)= /+00$de

—0o0

“+oo
= / :EdFX
0

1

no Feo
0 1

0
“+oo
a:dFX

v

Y
|
S
B

lo cual es un absurdo ya que contradice la hipétesis. O

Observacion. La igualdad fj;o xdFx = f0+°° xdFx se justifica teniendo
en cuenta que P (X >0) = 1.

Sea X una variable aleatoria discreta, Rx surango y px su densidad. Sabemos
que

E(X)= Z xpx ().

r€RXx

El siguiente teorema permite hallar la esperanza de una variable aleatoria
Y que es funciéon medible de otra variable aleatoria X sin necesidad de de
hallar antes la funcién de probabilidad puntual de la variable Y.
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Teorema 7.9 Consideremos X un vector aleatorio discreto de dimension k
y sea g : R¥ — R una funcién medible . Definamos Y = g (X). Entonces

EY)= ) gx)px(x).

x€ERx

Demostracién. Sea y € g (Rx) = Ry y definamos
Ay={xeRx: g(x)=y}=9"" ({y}).

Es fécil ver que la familia de subconjuntos {A,},cr, es una particién de
Rx, es decir Rx = UyeRy Ay y siy #y entonces A, N A, =0.
Teniendo en cuenta que

py (y) = Px (4) = Y px (%),

XEAy

y que para todo x €A, se tiene g(x) = y, obtenemos

E(Y)="> ypv ()
yERy

=Yy Y px(x)

yERy x€EAy

= > upx(x)

yERy X€Ay

- Y gk ()

yERy XEAy

= Z Q(X)PX (X)v

xERx

y por lo tanto queda demostrado el Teorema. O

Ahora pasamos al caso absolutamente continuo. Sea X una variable
aleatoria absolutamente continua y fx su funcién de densidad. Sabemos
que

+oo
E(X):/ xfx (z)dzx.
— o0
El siguiente teorema es el andlogo al teorema anterior cuando X es un vector
absolutamente continuo.

Teorema 7.10 Sea X un vector aleatorio absolutamente continuo de di-
mension k, con densidad fx. Sea g : RF¥ — R una funcidn medible que toma
un conjunto a lo sumo numerable de valores y definamos Y = g (X). Luego

E(Y) :/_+OO.../_+OOQ(X) Fx (%) day...dz. (7.25)
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Demostracién. Como en el teorema anterior consideramos la particién

Ay={xeRx: gx)=y=9"({y}).

En este caso R* Uye Ry Ay ysiy # y" entonces A, N Ay = (. Ademas
py (y) = Px(97' ({y}) = Px(4,). Entonces usando que para x €4, se
tiene g(x) = y, que ademés

Z Ia,(x) =1

yERy

Px(Ay) = / cee /A fX (X) dwl N dxk (726)

=Y ypy (v)

Y que

obtenemos

yERy
= > yPx(4y)
yERy
- eER:Y / / fx (x)dxy ... dxy
:yg%:y/ / yfx (x)dzy ... dxg
:ygy/ / x)dxy ... dzy
y;; / / x) Ia,(x)dry ... doy,
/ / X) fx (x) Z[Ay(x) dxy ...dzy =

yERy

/ / x)dzy ...dz,. O

Observacion. En la demostracién usamos (7.26). Como se comenta en la
observacién que sigue al Teorema 5.5, para demostrar esta propiedad para
todo boreliano se requiere teoria de la medida y se debe usar la integral de
Lebesgue.

Propiedad 7.11 Sea X wuna variable aleatoria con esperanza finita. En-
tonces E(X +¢)=E (X) +c.
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Demostraciéon. Sea Y = X + ¢. Supongamos primero que ¢ > 0. Sabemos que
Fy (z) = Fx (z — ¢). Utilizando el Teorema 7.8 tenemos

0
E(Y) = [(1- Fy(y))dy - / Fy (y)dy

0
(1 - Fx(y—c))dy — /Fx(y —c)dy.

—0o0

0\8 0\8

Haciendo el cambio de variable x = y — ¢ dentro de las integrales, resulta

B(Y) = 7(1 _ Fy(2))do — ]CFX(x)dx
0 [e'e) 0 0
:_/6(1 _ Fy(a))dz + 0/(1 _ Fy(z))da —_4 Fx (2)dz +_/C Fx (2)dz

0

0
:E(X)+/(1—Fx(x))dx+/FX(x)dx

—C

=FE(X)+ /Oda: — /OFX(x)dx /0 Fx(z)dz
0

El caso de ¢ < 0 se demuestra de la misma manera. O

Recordemos el concepto de convergencia uniforme.

Definicién 7.5 Sea (fy),~; una sucesion de funciones definidas sobre A un
conjunto cualquiera. Se dice que la sucesion de funciones (fn),>1 converge
uniformemente a la funcion f sobre A sii para cada € > 0 existe ng € N tal
que si m > ng entonces para todo x € A

[fn (@) = f(2)]| <e.

Observacion. La diferencia con la convergencia puntual es que el ng en este
caso sirve para todo x, es decir s6lo depende de &.
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La convergencia uniforme implica la puntual pero no al revés. En parti-
cular nos interesa la convergencia uniforme de variables aleatorias. Hacemos
notar que el limite puntual de funciones medibles, y en consecuencia el limite
uniforme, también resulta ser una funcién medible.

Teorema 7.11 Sea (X;,),>, una sucesion de variables aleatorias definidas
en (2, A, P) que convergen uniformemente a una variable aleatoria X sobre
Q. Supongamos que E (X) existe. Entonces

lim E(X,)=E(X).

n—-+00

Observacidn. La existencia de F (X) implica la existencia de E (X,,)
para todo n a partir de un valor ng. Se deja como ejercicio.

Demostracién. Sea (2 A, P) el espacio de probabilidades donde estan definidas
las variables aleatorias X,,, n > 1 y X. Teniendo en cuenta la convergencia
uniforme dado € > 0 existe ng € N tal que si n > ng entonces

sup | X, (w) — X(w)| < e.
weN

Esto significa que si n > ng entonces
| X (w) — X(w)| <e, Vw e Q,

o bien
X(w)—e<Xp(w) < X(w) +e, Ywe .

Por las propiedades 7.9 y 7.11 se obtiene que si n > ng entonces
E(X)-e<E(X, <E(X)+e.

Por lo tanto lim F(X,,) = E(X). O

El siguiente teorema muestra que cualquier funcién medible puede aprox-
imarse por otra que toma un conjunto a lo sumo numerable de valores.

Teorema 7.12 (i) Sea g : RF — R una funcion tal que g(R*) es un con-
junto finito o numerable. Luego una condicion necesaria y suficiente
para que g sea medible es que para todo y € g(RF) = Ry, se tenga que
g ' (y) pertenezca a B

(i) Dada una funcion g : R¥ — R medible, existe una sucesion g, : RF —
R de funciones medibles tales que R, es numerable, y |gn(w) — g(w)|
< % para todo w € Q. Luego g, converge a g uniformemente.
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(11i) Sea X un vector aleatorio de dimension k y sea Y = g(X) donde

g : RF — R es una funcién medible. Entonces si g, : RF — R es
una sucesion de funciones medibles que converge uniformemente a g,
resulta que Y, = gn(X) converge uniformemente a Y.

(iv) Dada una variable aleatoria X existe una sucesion de variables aleato-

rias discretas X, n > 1 que converge uniformemente a X.

Demostracién.

(i)

Sea y € Ry. Como {y} € B, y € Ry, para que g sea medible es
necesario que ¢~!(y) € B¥.Supongamos ahora que esta condicién se
cumpla. Entonces

g ((—o0,2]) = g7 ((—00,2] N Ry)

= U 9w

y€(—o0,z]NRy

como (—o0, )N R, es numerable y g~ (y) € B¥, resulta g~!((—o0,z]) €
B* y por lo tanto g es medible.

Dado n, todo y € R pertence a un intervalo de la forma (i/n, (i+1)/n)
para algun ¢ entero Luego definimos g¢,, por

onl) = (i+1) .

si g(x) € (i/n, (i +1)/n).
Luego |gn(z) — g(x)| < 1/n y Ry, es numerable. Por otro lado

o (2o (2520

pertenece a B* ya que g es medible. Por lo tanto por (i) g, es medible.

Se deja como ejercicio.

Por (ii) podemos encontrar una sucesién de funciones medibles g, :
R — R tales que g, converja uniformemente a la funcién identidad
g(z) = x y tal que ademds tomen un conjunto a lo sumo numerable
de valores. Luego las variables X,, = g,(X) son discretas y por (iii)
Xy, = gn(X) converge uniformemente a g(X) = X. O

El siguiente teorema generaliza el Teorema 7.10 para una funcién g medi-
ble cualquiera. La estrategia de la demostracion es la siguiente y serd usada
a menudo: se aproxima uniformemente a la funcién g por una sucesién de
funciones g, que toman un ntimero a lo sumo numerable de valores y que
satisfacen la propiedad pedida. Luego usando que el Teorema 7.12 vale para
las funciones g¢,, y pasando al limite se demuestra que la propiedad vale para

g.
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Teorema 7.13 Sea X = (X1, Xo,..., Xy) un vector aleatorio absolutamente
continuo con funcién de densidad fx y g : R¥ — R una funcidn medible ar-
bitraria. Si definimos la variable aleatoria Y = g (X) entonces

:/:o.../:og(x)fx(x)dx.

Demostracién. Por el Teorema 7.12 (ii) existe una sucesién de funciones med-
ibles g, tal que Ry, es a lo sumo numerable y que converge uniformemente a
g. Definimos las variables aleatorias Y, = g, (X). Por el Teorema 7.12 (iii),
(Y3,),, converge uniformemente a Y.

Como ya hemos demostrado en el Teorema 7.10 que esta propiedad vale
para funciones que toman un conjunto a lo sumo numerable de valores, se

tendra
“+oo +00
:/_ /_ gn (%) fx (x) dx.

Ademas por el Teorema 7.11 se tiene que lim, .. E(Y,) = E(Y). Luego
bastara probar que

+00 +00 +oo +oo
hIE / x) fx (x) dx —/ / (x) dx.

(7.27)
Para probar esto observemos que

[ [ [ e
:‘/_:O“'/_:O(gn(X)—g(X))fx(X)dX
< [ o 0 - gl e (9 ax
T e

y por lo tanto se cumple (7.27). O

Ahora vamos a probar la linealidad de la esperanza.

Teorema 7.14 Sean X1 y Xo dos variables aleatorias con esperanza finita.
Entonces para todo escalar o y 8 vale que

E (aXl + /BXQ) =akF (Xl) + 0F (XQ) .
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Demostracion.
Primero probaremos el Teorema cuando X7 y X son discretas. Sean Xy
y X9 variables aleatorias discretas con esperanza finita y sea Z = aX1+3Xs.
Definamos ¢ : R? — R por

g (x1,22) = axy + [r).

Entonces si X = (X1, X3) se tiene que Z = g (X). Definamos g; : R? —
R,i = 1,2 por gi(z1,z2) = x;. Luego g(x) =ag1(x)+Lg2(x). Usando el
Teorema 7.9 podemos escribir

E(Z)= Y.  gxpx(x)
(z1,22)ERx
= Y [oag (x)+ Be2(x)] px (%)
(z1,22)€ERx
=« Z g1 (X)px (X) + 3 Z g2 (X)pX (X)
(z1,22)ERxX (z1,72)€Rx
= aF(g1(X)) + BE(g2(X))
= aE(X1) + BE(Xy).

Ahora bien, si X7 y X5 son variables aleatorias arbitrarias, entonces por
Teorema 7.12 (iii) podemos definir dos sucesiones de variables aleatorias
discretas (X1p)n>1 € (Xon)n>1 tales que convergen uniformemente a X; y
X5 respectivamente.Es facil ver que también se tendra que aXi, + 6Xo,
converge uniformemente a a X + X5..

Hemos demostrado que para el caso de variables aleatorias discretas se
cumple la linealidad de la esperanza. Luego tenemos

Aplicando el Teorema 7.11 se obtiene

lim F (OéXln + ﬁXgn) =F (OéXl + /BXQ) , (729)
y
lfm E(Xjn ) = B(X;), j=1,2. (7.30)

Luego por (7.28), (7.29) y (7.30) se obtiene
E(aX) + X5) = nILH;oE (aXin + BX2n)
= nan;O (aFE (aX1y) + BE (X2n))
= anlin;OE (X1n) + ﬂnlin;OE (X2n)
=aF (X1)+ 0E (X2),

y esto prueba el teorema. O
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7.3. Esperanza del producto de variables aleato-
rias independientes.

Otro problema interesante es estudiar la esperanza de un producto de va-
riables aleatorias. Si las variables aleatorias X e Y tienen esperanzas finitas
y definimos la variable aleatoria Z = XY entonces nos podemos preguntar:
jcudndo vale que E (Z) = E(XY) = E(X) E(Y)? Veremos en el siguiente
Teorema que una condicién suficiente es la independencia de las variables X
eY.

Teorema 7.15 Sean X e Y wariables aleatorias independientes con esper-
anza finita. Si Z = XY entonces

E(Z)=E(XY)=E(X)E(Y).

Demostraciéon. En principio lo probaremos para el caso discreto. Luego aprox-
imaremos a X e Y por variables discretas uniformemente y probaremos el
teorema para el caso general pasando al limite.

Sean X e Y variables aleatorias discretas independientes con esperanza
finita y definamos g : R? — R

g(x,y) = zy.

Entonces como Z = g (X,Y), por el Teorema 7.9 resulta

EZ)= Y  g@ypxy ()
(z,y)€R(x,v)

= > wpxy) (@)
(m,y)GRxXRy

— Z (zpx (z)) (ypy (v))

(z,y)€ERx X Ry

= Z zpx () Z ypy (v)

TERX yERy
_ E(X)E(Y).

Observemos que R(xy) C Rx x Ry pero para (z,y) € Rx x Ry — Rixy)
se tiene p(xy) (z,y) = 0, lo que justifica la segunda igualdad. La tercera se
justifica por el hecho de que dado que X e Y son independientes se tiene
p(X,Y)(% y) = px(@)py (y)-

Por el Teorema 7.12 (ii) existe una sucesién de funciones medibles g, :
R — R que toman un conjunto a lo sumo numerable de valores y que
converge uniformemente a la funcién identidad g(x) = z. Consideremos las
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sucesiones de variables aleatorias discretas g, (X) = X, e ¥, = g, (V).

Dado que X e Y son independientes, se tiene que X, e Y,, también lo son.
Luego, como ya hemos probado que el teorema vale para el caso discreto,

se tiene

Ahora como por el Teorema 7.12 (iii) X,, converge uniformemente a X e Y,

converge uniformemente a Y se tendra

lim E (X,Y,) = lim E(X,) lim E(Y,)=E(X)E(Y).

n—oo n—oo n—oo

Luego basta probar que lim,, ., E(X,Y,) = E(XY). Para ver esto ob-
servemos que
|E(X,Y,) — E(XY)| = |E (XY, — XY)]
< B|X,Y, — XY
= B|X,Y, — X,Y + X,)Y — XY|
= E|X, (Y, —Y)+Y (X, — X)|
S E([Xn (Yo =Y)|+ Y (X, — X))
<E(X,|Y,-Y])+E(Y]|X,—X]|). (7.31)

Por la convergencia uniforme de X,, a X y de Y,, a Y tenemos

lim méx|X,(w) — X(w)| =0 (7.32)

n—oo we

lim méx |V, (w) — Y(w)| = 0. (7.33)

n—o00 wel)
Ademés como | X,| — |X| uniformemente, resulta por el Teorema 7.11
Iim E(|X,|) = E(|X]). (7.34)
De (7.31), (7.32), (7.33) y (7.34) se obtiene que

lim |E(X,Y,) - E(XY)|=0,

n—oo

y esto prueba el teorema. O

Damos a continuacién un ejemplo que muestra que la reciproca es fal-
sa, es decir es falso que E(XY) = E(X)E(Y) implique que X e Y son
independientes.

Ejemplo 7.1 Consideremos un vector (X,Y) discreto tal que

R(X,Y) = {(_1’ 0)’ (1’ 0)’ (07 _1) ) (07 1)}
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y tal que p(z,y) = 1/4 para cada (v,y) € Rix,y).

Como para todo (x,y) € R(x,y), se tiene ry = 0, resulta P(XY =0) = 1.
Luego E(XY) = 0. También se ve que Rx = {—1,0,1} y px(—1) = 1/4,
px(0) =1/2 y px(1) = 1/4, por lo tanto resulta

E(X)=-1(1/4) +0(1/2) + 1(1/4) = 0.
De manera que se cumple que
EXY)=E(X)E(Y)=0.

Pero X eY no son independientes pues px (1) = % = py (1) y dado que
(1,1) ¢ Rx,y) se tiene p(x,y)(1,1) = 0.
Sin embargo st X, Y fueran independientes debiera cumplirse

11 1
pexyy (K1) =px(Dpy(1) = 37 = 16

lo cual es una contradiccion. Por lo tanto X e Y no son independientes.

7.4. Una féormula general para la esperanza de una
variable transformada

Teorema 7.16 Sea X una variable aleatoria con esperanza finita y g : R —
R tal que g(X) tiene esperanza finita. Supongamos ademds que existen un
ndmero finito de puntos oo = dy < dy < -+ < di, = 00, tales que en D; =
(di,diy1] la funcion g es continua y estrictamente creciente o estrictamente
decreciente o constante y que limg |4, g (x) existe . Supongamos ademds que
end;, 1 <i<k—1la funcion g es continua o Fx es continua. Luego se
tiene

B(9(X) = [ gdFx.
Demostracién. Podemos escribir
k
9(X) = g(X)Ip,(X).
i=1

Vamos a ver que para probar el teorema bastara mostrar que

dit1
E(g(X)Ip, (X)) = / gdFy. (7.35)
d;
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Es importante observar que de acuerdo a las observaciones 2 y 3 de la pagina
126 la integral de Riemann-Stieltjes en el lado derecho de (7.35) existe. En
efecto, si (7.35) se cumple se tendrad por el Teorema 7.14 y el hecho de que
en los puntos d;,1 <i < k — 1 la funcién Fx o g es continua, que

k
E(9(X)) =Y E(9(X)Ip,(X))
i=1

L it
=" [ garx
=1 d;

e}

= /ngx.

—00

Veamos que (7.35) para el caso que g es constante en D; En este caso sea
c el valor de la funcién en D;. Luego ¢g(X)Ip,(X) toma valores ¢ con pro-
babilidad Fx(d;+1) — Fx(d;) y 0 con probabilidad 1— (Fx(d;+1) — Fx(d;)).
Luego

E(g(X)Ip, (X)) = c(Fx(di+1) — Fx(d;))
dig1
= /ngX,
d;

y por lo tanto (7.35) se cumple.

Veamos ahora que (7.35) vale en los intervalos D; donde g es estricta-
mente creciente. Sean aj = limg, g4, g(x) y bj = lim,q,,, g(x) donde limg|,
indica limite cuando z tiende a a por la derecha y lim,;, indica el limite
cuando z tiende a a por la izquierda. Sea Y; = g(X)Ip,(X). De acuerdo al
Teorema 6.1

0 siy<a;
Fy,(y) = Fx(g;'(y) si af <y<b} (7.36)
1 sioy >0,

donde g; es la restriccion de g a D;. Luego

by
0= [ v,

*
K3

Como limyg |41 gi_l(a) = d; y limpype gi_l(b) = dj+1, para probar (7.35) bas-
tard demostrar que para todo a; < a < b < b; se tiene

/abdey: / g(x)dFx. (7.37)
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En efecto si (7.37), vale entonces resulta

by
BY) = [ vary,

b
= I dFy;
alat it J, 0O
g; " (b)
= I dF
e / g(@)dFx
g; '(a)
dit1
= / g(x)dFx.
d;
y por lo tanto (7.35) vale.
Para mostrar (7.37) consideremos una sucesiéon de particiones m, del
intervalo [a,b] en n intervalos de igual longitud. Entonces tenemos 7y =

{wd vt ynt cona = yy < yf < - < yr =beyj1—y = 1/n,
1 < j < n. Tomemos una seleccién arbitraria de puntos en esta particién
y? < 77? < ygﬁrl, la llamamos n™ = (U?)lgjgn- Luego por 7.36 tenemos que

n
el ™y, Fy) = > i (Fy () — Fy (47))
j=1

=S 0 (Fx (g7 Wh) — Px(gi (). (7.38)
j=1

Entonces como la funcién id (y) = y es continua en [a, b] y Fy es mondtona,
existe la integral de Riemann-Stieltjes [ : ydFy y se tiene que

b
lim SY(m3, 0"y, Fy) = / ydFy . (7.39)
n—oo a
Llamemos ahora
2 =g7 ), 0<j<n, & =g7'n)),1<j<n.

Luego por la monotonia de 91'_1 obtenemos gi_l(a) =z <ol <..<a, =
gi_l(b) y af <& < i, Porlo tanto 'y = {x§, 2%, ...,x]'} es una particién
de [g; (a),g; * (D)) y € = (€} )1<j<n una seleccion en esta particion. Ademds

kIl = mix (@1 —25)

N -1 -1
= 1%?2(”(91' (i) — 9 (w7)
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tiende a 0 con n por la continuidad uniforme de g; ' en [g; (a), g; 1 (b)] v el
hecho de que
{ x (4. — ") =
nh—>Hc?>lo 1121]&2( n (yj +1 y] ) 0

Luego, como g es continua en [g; ' (a),g; '(b)] v Fx es mondtona, existe la

integral de Riemann-Stieltjes f (b g( )dF'x y resulta que

CL

-1
i ng (b)( S ) = g; (b)

-1 7TX7£ » 9 X) - ( g(ﬂj‘)dFX (740)

g

n—oo 9; () i—l a)

Finalmente observemos de (7.38) que

Sg(ﬂ-?/?nnvvaY 277] FX y]+1)) FX( (y] )))
= Zg )(Fx (zj41 ) — Fx(x5))

= 29(5?)(FX(%‘+1 ) — Fx(x;))
j=1
-1
_ a9 ()
N ng Y(a)
Luego de (7.39) (7.40) y (7.41) obtenemos (7.37), y por lo tanto (7.35) queda
demostrada para el caso que g es estrictamente creciente en D;.
Para el caso que g es estrictamente decreciente, tenemos que —g es es-
trictamente creciente. Por lo tanto (7.35) vale para —¢g y entonces

(ﬂ-?bgnaga FX) (741)

dit1
B(~9(X)1p, (X)) = [ ~gdFx.
d;
Pero esto es equivalente a
dit1
E(0)In,(X) = [ gdFy.
d;

y luego (7.35) también vale. Esto prueba el teorema. O

7.5. Esperanza de distribuciones simétricas

El concepto de esperanza matematica estd ligado con el valor central
de la distribucion. Ciertas variables llamadas simétricas tienen un centro
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natural. Por ejemplo aquellas que tienen densidad simétrica respecto a un
punto.

Definiciéon 7.6 Dada una variable aleatoria X cualquiera, se dice que tiene
distribucion simétrica respecto de p st

Px([n— =, p) = Px((p, p+ z]). (7.42)

para todo x > 0.

Teorema 7.17 X tiene distribucion simétrica respecto de 0 si y sélo si
Fx =F_x

Demostracién. X tiene distribucién simétrica respecto de 0 si y sélo si
Px([-x,0)) = Px((0,z]), V& > 0. (7.43)

Se tiene
Px((0,2]) = Fx(z) — Fx(0) (7.44)

Px([—z,0)) = P(—x < X <0)
= Plzx>-X>0)
=P0<—-X <z
=F_x(z) — F_x(0). (7.45)

Luego, de (7.43), (7.44) y (7.45) resulta que X tiene distribucién simétrica
respecto de 0 si y solo si

FX(l‘)—FX(O) :F_X(:E)—F_X(O),V:E>0. (7.46)
Tomando limite cuando x tiende a infinito resulta
1—Fx(0)=1-F_x(0)

y luego
Fx(0) = F_x(0). (7.47)

De (7.46) y (7.47) resulta que si X tiene distribucién simétrica respecto de
0 entonces
Fx(z) = F_x(z), V. (7.48)

Veamos la reciproca. Supongamos que

Fx(x) = F_x(z), V.
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Luego, para todo = € R se tiene
P(X<z)=Fx(x)=F_x(x)=P(-X <z)=P(X > —x).

En particular

Luego, si z >0

Es decir, (7.48) implica que
Px([~2,0)) = Px((0,2]), V& >0,

de lo que se deduce que X es simétrica. O

Teorema 7.18 X tiene distribucion simétrica respecto de p si y solo si
Y = X — p tiene distribucion simétrica respecto de 0.

Demostracién. Sea z > 0. Se tiene

Px([p—w,p)=Plp—z <X <p)
=Pz <X —pu<0)
=P(—z <Y <0)
= Py ([-2,0)),

y
Px((up+a])=Pp<X <p+a)

(
O<X—-p<a)
0<Y <)
PY((07x])

P
P

Luego Px ([u—=z, 1)) = Px((i, p+x] es equivalente a Py ([—z,0)) = Py ((0, z])
y por lo tanto el teorema es cierto. O

Teorema 7.19 Si X tiene esperanza finita y tiene distribucion simétrica
respecto de ., entonces E(X) = p.
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Demostracién. Primero probaremos el teorema cuando p = 0. En este caso

por el Teorema 7.14
E(-X)=—-FE(X). (7.49)

Ademas como Fx = F_x, y la esperanza depende solamente de la funcién
de distribucién se tendra

E(-X) = E(X). (7.50)

De (7.49) y (7.50) resulta E(X) = E(—X) = 0.

Supongamos ahora que X tenga distribucién simétrica respecto de pu.
Entonces X — p tiene distribucién simétrica respecto de 0. Luego usando la
Propiedad 7.11 resulta

0=E(X —p)=EX)—p

y el teorema queda demostrado. O

Teorema 7.20 (i) Si X es absolutamente continua, entonces X tiene
distribucion simetrica respecto de p st y solo si

fx(p—2)=fx(p+2). (7.51)

(ii) Si X es discreta, entonces X tiene distribucion simetrica respecto de
W sty solo si
px (n—z) =px (n+=).

Demostracién.

(i) Sillamamos Y = X —pu, como fy(z) = fx(z+pu), (7.51) es equivalente
a

fy (=z) = fy (z).

Por otro lado por las férmulas de cambio de variable

f-y(z) = fy(—2).

Luego (7.51) es equivalente a f_y = fy y esto es equivalente a F_y =
Fy.. Aplicando el Teorema 7.17 esto es equivalente a que Y sea simétri-
ca respecto de 0 y por Teorema 7.18 a que X sea simétrica respecto
de pu.

(ii) Es similar a (i). Se deja como ejercicio. O
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7.6. Mediana de una variable aleatoria.

Dijimos que la esperanza describe un valor central de una variable aleato-
ria. En particular, si la variable aleatoria X es simétrica y tiene esperanza
finita, entonces esta coincide con su centro de simetria. Una desventaja de
la esperanza es que es muy inestable, es decir es muy sensible a las pequenas
perturbaciones, pequenos cambios en la distribucién de la variable se ven
reflejados en importantes cambios en los valores de la esperanza.

Otra desventaja de la esperanza es que puede ocurrir que no exista.
Incluso esto puede darse en el caso de una distribucion simétrica. Un ejemplo
de distribucién simétrica que no tiene esperanza es la distribucién de Cauchy.
Su densidad esta dada por

1 1
ml+x2

f(x) =

Es facil ver que efectivamente es una densidad. Tenemos que

1/% 1 _2/% 1
7)ol +a? 7wy 1422

2
= = arctg(x)[°
- g( )’0

=25 -0

s

I
—

El gréafico de esta densidad es parecido al de la densidad normal aunque
las colas tienden a 0 mé&s lentamente. Es una funcién par y por lo tanto
simétrica respecto del eje y. Esta distribucién no tiene esperanza puesto que
un célculo sencillo prueba que

1 [T 1 1 (0 1
— $—2d$ = —— ZL'—2dl‘ = +4o00.
T Jo 142 T) o 1+

En efecto haciendo la tranformacién y = 1422 en la primer integral se tiene
dy = 2xdx y entonces

1 [T 1 1 oo
™ Jo 1 +x 2w 1 Y

1
=—1lo > = oo.
5 los(y)ly
Por lo tanto la simetria no garantiza la existencia de la esperanza. En
este sentido no es una buena medida de centralidad, puesto que cualquier
medida de centralidad debiera coincidir con el centro de simetria de fx en
el caso de existir éste.
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Otra medida de centralidad es la mediana. Si existe un valor que deja la
misma probabilidad a su derecha que a la izquierda, ese valor es la mediana.
Esto se podra lograr siempre en el caso de una variable aleatoria continua.
Si X es simétrica entonces la mediana coincide con el centro de simetria.
Una definicién general de mediana es la siguiente.

Definicién 7.7 Se dice que m es una mediana de la variable aleatoria X
st se cumple que

Veremos que siempre existe, y que si no es unica, el conjunto de las
medianas es conexo, es decir es un intervalo en R. Para mostrar esto nece-
sitaremos recurrir a la funcién

F)Zl(y) = inf A,,

donde A, = {z : Fx (z) > y}. Hemos visto que el infimo es en verdad un
minimo, de manera que Fy (F);1 (y)) > y es decir

P(X <Fy'(y) 2y (7.52)

Probaremos ahora una propiedad adicional.

Teorema 7.21
P(X>Fi'(y)>1-y. (7.53)

Demostracién. Sea = < Fiy' (y), entonces, dado que F' (y) es el minimo de

1
A, se tiene que Fx (r) < y. Luego si ponemos z = Fy' (y) — — < Fy' (y)
n

obtenemos
P (P2 G) - 1) <.
es decir
P<X§F)}1(y)—%> <y.
La sucesién de eventos

A= {X < F' () - )

es mondtona no decreciente y ademas

U 4. ={x <F¢' )}
n=1
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Luego pasando al limite se tiene

n—oo

lim P <X < Fyl(y) — —) <y,
y ademas

lim P (X < Fy'(y) - %) =P({X <F;'(y)}).

n—~o0

Por lo tanto

o equivalentemente

PH{X>Fx'(y)}) 21—y O

Teorema 7.22 Sea X wuna variable aleatoria y Fx su distribucion. FEn-
tonces

(1) Fy ( )es una mediana.

(ii) Sim es mediana de X entonces

1
Fit <§> <m.

(11i) Simi y ma son medianas de X entonces para todo m € (my,ma), m
es mediana de X .

Demostracién.

(i) Se deduce de (7.52) y (7.53) tomando y = 1.

(ii) Si m es otra mediana, entonces como P(X m) > 1, resulta que
m € A:1. Como F)El (%) = inf A1 resulta F~ (% <m
2 2

(iii) Se deja como ejercicio. O

También se propone como ejercicio dar ejemplos de distribuciones en las
que el intervalo de las medianas sea cerrado a derecha y ejemplos en los que
sea abierto a derecha.

En el caso de que se trate de un intervalo podemos definir la mediana

central como el punto medio del intervalo. Es decir si el conjunto de medianas
a+b

2

es el intervalo [a,b) o el [a,b], la mediana central es m.(X) =
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7.7. Varianza de una variable aleatoria.

La esperanza y la mediana de una variable aleatoria son caracteristicas
de su distribucién que describen un valor central. Sin embargo, variables
aleatorias con distribuciones muy distintas pueden tener la misma esperanza.
Por ejemplo pueden diferir en cuan dispersos alrededor de la esperanza estan
los valores que toma la variable. Variables con la misma esperanza pueden
estar mas o menos dispersas. Esto nos lleva a definir otras caracteristicas de
una variable aleatoria, que midan la dispersion alrededor de un valor central.

Tampoco existe una tnica manera de medir dicha “dispersiéon”. Consid-
eremos una variable aleatoria X. Podriamos considerar la distancia entre los
valores que toma X y su esperanza, es decir |[X — E(X)| y como esto re-
sulta ser una variable aleatoria, calcular su esperanza E (| X — E (X)|). Sin
embargo, dado que la funcién valor absoluto no es derivable en el origen,
serd conveniente reemplazarla por la funcién cuadratica.

Definicion 7.8 Definimos la varianza de la variable aleatoria X por
Var (X) = E (X — E(X))?).

Se la suele notar por 0’%(. La desviacion tipica o desvio estandar de una
variable aleatoria X es definida como la raiz cuadrada de la varianza

ds (X) = +/Var (X) =o0x.

Observacién. Es Inmediato observar que Var (X) > 0 pues se trata de
la esperanza de una variable aleatoria no negativa. También es claro que
siempre existe si admitimos como medida el valor +oo.

La varianza tiene las siguientes propiedades.

Propiedad 7.12 Si X tiene varianza finita, entonces
Var (X) = E (X?) — E* (X).

Luego para el caso discreto resulta

Var (X)= > a’px ()= | > apx (@) | .

r€RX r€RX

y para el continuo

Var (X) = /OO 22 fx (2)da — (/OO azfX(az)dx>2.

— 00 —00
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Demostraciéon. Teniendo en cuenta las propiedades de la esperanza, se obtiene

que:

Var (X) =

Propiedad 7.13 Var (X) = 0 es equivalente a P (X = E (X)) = 1.

Demostracién. Supongamos que Var (X) = E (X — E(X))?) = 0. Como
(X — E(X))? es no negativa, resulta por la Propiedad 7.10 que

P ((X ~E(X))?= 0) =1
Esto equivale a que

P(X-E(X)=0)=1,

P(X=FE(X))=1.
Se deja como ejercicio probar que si
P(X=E (X)) =1,

entonces Var (X) = 0. Para eso obsérvese que la variable aleatoria (X —
E (X))? es cero con probabilidad uno. O

Propiedad 7.14 Sea X una variable aleatoria e Y = aX + (8, con a,(
escalares. Entonces Var (Y) = a?Var (X) .

Demostracién. Como E(Y) = aE(X) + [ resulta
Var (V) = B (Y — E(Y)))
= B([aX + — (aB(X) + 5)*)
= B ([0 (X = BE(X))P)
— 2E ([X - E(X)]2)

= o*Var (X).O

Se mostrard que en el caso de suma de variables aleatorias independien-
tes, la varianza es aditiva.
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Propiedad 7.15 Sean X e Y wariables aleatorias independientes. Luego si
Z =X +Y resulta Var (Z) = Var (X) + Var (Y).

Demostracién. Tenemos

+ (Y = EM)))

Luego, bastara probar que
E(X -EX)][Y -E(Y)]) =0.
Usando la independencia de X e Y y teniendo en cuenta que
E(X-EX))=0=E(Y —E(Y)),
resulta
E(X-EX)|Y-EY))=EX-EX))EY -E(Y))
=0.0 (7.54)

7.7.1. Esperanzas y varianzas de distribuciones normales
Calcularemos ahora E(Y') y Var(Y') para una variable Y con distribucién

N (p,0?).

Teorema 7.23 SiY ~ N (p,0?) entonces E(Y) = p y Var(Y) = o2

Demostracién. Tomemos primero una variable X con distribucién N(0, 1).
Mostraremos que E(X) =0y Var(X) = 1. La densidad de X es

1
fz) = We /2,

Como X es simétrica respecto de 0, para mostrar que E(X) = 0, bastara
mostrar que E(|X]) < oo. Tenemos que

(X)) = / el (2)de

== _ | ze*qx. (7.55)
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Definamos u = 2%/2 y entonces du = zdz. Luego

2 o —z2/2
E(|X]) :W/o ze 2 dy

2 <
=G ),
2
)

2m)i (—e™"I5) (7.56)

2
(27.‘.)1/2 <

0.
Vamos ahora a calcular la integral indefinida

/x2e_x2/2dx.

Haciendou =z y dv = re~ " /2dy para integrar por partes, se tiene du = dx
y por (7.56) v = —e /2, Luego

/xze_mz/zdx = /udv
= uv — /vdu

= —g;e_m2/2 + /e_x2/2dl‘.

Luego
[e.e] 00 o0
/ 226 2y = — [me_mz/z]‘ +/ e 2y,
—00 -0 —00
o0
y como [me_m2/2]‘ = 0, resulta
— 0o

/ a;2e_x2/2dx:/ e~ 2.

Entonces se tiene
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De acuerdo a su definicién, la distribuciéon N (,u,a2) es la distribucion de
Y = 0X 4 p, con X ~ N(p,0?). Luego E(Y) = cE(X) +p =py
Var (Y) = 0?Var (X) = ¢2. O

Observacion. De acuerdo a este resultado, los pardmetros de una distribu-
cién normal coinciden con la esperanza y la varianza.

7.8. Covarianza

La ecuacién (7.54) motiva la definicién del concepto de covarianza.

Definiciéon 7.9 Sean X e Y wvariables aleatorias. Se define la covarianza de
X eY como

Cov(X,Y)=FE(X - EX][Y —E(Y)]).
La siguientes Propiedades 7.16 y 7.17 son inmediatas

Propiedad 7.16 Var (X +Y) = Var (X) + Var (Y) + 2Cov(X,Y).

Propiedad 7.17 Si X , Y son independientes, Cov(X,Y) =0

La reciproca es falsa: la covariaza igual a cero no garantiza la indepen-
dencia de las variables. Se puede dar el mismo contraejemplo que se usé luego
del Teorema 7.15 para mostrar que E(XY) = E(X)E(Y) no implica que X
e Y sean independientes.

Diremos que dos variables aleatorias X e Y estan positivamente correla-
cionadas si Cov (X,Y’) > 0 y negativamente correlacionadas si Cov (X,Y) <
0.

SiCov(X,)Y)=E(X—-EX][Y-E(XY)]) >0, X-EXyY —E(Y)
tienden a tener el mismo signo, es decir tienden a situarse del mismo lado
de sus respectivas esperanzas. Lo contrario ocurre si Cov (X,Y") < 0.

Propiedad 7.18 Si X e¢Y son variables aleatorias y ponemos X' = a X+
eY' =~Y +§ entonces

Cov (X", Y") = anCov (X,Y).
Demostraciéon. Para probarlo obsérvese que

X -E(X)=aX+8-(aE(X)+8)=a(X - E(X)),
Y -E(Y')=9Y +6—-(yE(Y)+68) =7 —E(Y)).
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Luego
E([X'-EX")][Y-E({Y')]) =E(ay[X - E(X)][Y - E(XY)))
=ayE([X - EX)]|[Y - E(Y)))
de donde se obtiene el resultado enunciado. O

Ahora enunciaremos la desigualdad de Cauchy-Schwarz para variables
aleatorias.

Teorema 7.24 (Desigualdad de Cauchy-Schwarz) Sean X e Y varia-
bles aleatorias. Entonces si las varianzas de ambas variables son finitas se

tiene
E*(XY)< E(X*) E(Y?), (7.57)

y la igualdad ocurre si y sdlo si existe o tal que P(Y = aX) =1. Ademds
Cov?(X,Y) < Var(X)Var(Y), (7.58)
y la igualdad ocurre si y solo si existen escalares o, 8 tal que

P(Y=aX+p8)=1 (7.59)

Demostracion.
Sea Z =Y — aX. Entonces

Q(a) = E(Z%) =’E (X?)+ E (Y?) —20E (XY) > 0.

es un polinomio de segundo grado en «, no negativo y como tiene a lo sumo
una raiz su discriminante es no positivo.

A=4F*(XY)—4E (X?*)E(Y?) = 4(E* (XY) - E(X*)E (Y?)) <0.

Luego
E*(XY) - E*(X)E?(Y) <0,

de donde obtiene el resultado.

La igualdad se cumple si y sélo si A = 0. Esto ocurre si y sélo si existe
un tnico « tal que Q(a) = 0. Esto es equivalente a que E((Y — aX)?) =0,
y esto a que P(Y = aX) = 1.

La desigualdad (7.58) se obtiene aplicando (7.57) a X* = X — E(X) e
Y* =Y — E(Y). Luego resulta que la correspondiente igualdad se cumple
si y sélo si existe « tal que

P(Y —E(Y)=a(X — BE(X)) = 1.

Poniendo = E(Y) + aFE(X), esto es equivalente a (7.59). O
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Definiciéon 7.10 Dadas las variables aleatorias X eY se define el cuadrado
del coeficiente de correlacién entre ellas, y se denota por p*(X,Y) a

_ Cov? (X,Y)
FXY) = Var (X) Var (V)

También definimos el coeficiente de correlaciéon entre X e Y por

Cov (X,Y)

p(X,Y) = 1
[Var (X)]2 [Var (Y)]

[N

De la desigualdad de Cauchy-Schwarz se deduce la siguiente propiedad.

Propiedad 7.19 Se tiene que
0<p(X,Y)* <1

y por lo tanto
-1<p(X,Y)<1.

Ademas p(X,Y)? =1 es equivalente a que para algin o y 3 se tenga P(Y =
aX + () = 1, es decir a que haya una relacion lineal perfecta entre las
variables X eY.

7.9. Distribucion Normal Bivariada.

En esta secciéon vamos a definir la distribuciéon normal con medias, vari-
anzas y covarianzas arbitrarias.

Queremos definir la distribucién conjunta de un vector aleatorio Y =
(Y1,Y5) a partir de fijar la distribucién marginal de cada una de sus co-
ordenadas y establecer un valor para la covarianza entre sus coordenadas.
Es decir que queremos que la distribuciéon conjunta del vector Y sea tal
que Y7 ~ N (ul,a%), Yo ~ N (ug,ag), y tal que Cov (Y7,Y2) = 019, con las
constantes 1, 2, 01,092 y 012 prefijadas arbitrariamente. Para que esto sea
posible se tendran que cumplir ciertas restricciones sobre estas constantes.
Los valores p1, pto no tienen deben cumplir ningtin requisito en particular,
pero 07 > 0,03 > 0 y o012 debe cumplir la desigualdad de Cauchy-Schwarz
que se puede escribir como

2 2 2
01y < 07035.

Ahora bien si queremos una distribucién bivariada absolutamente con-

tinua, no podréa cumplirse 0%y = 0?02, ya que en este caso (Y7,Ys) estarfa

sobre una recta que es un conjunto de superficie 0. Luego se debera cumplir

oly < 003,
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Sea la matriz 3 definida por

Y= < o o > (7.60)

2

Luego det (¥) = 0?03 — 0%, > 0.
Definamos la matriz de covarianza del vector Y por

_ Var(Y:)  Cov(Yy, Ya)
Yy = ( Cov(Ya, Y1)  Var(Ya) > '

Luego queremos que
Yy =2

Como det(X) = 0302 — 0%y > 0y 02 > 0, ¥ resulta simétrica y definida
positiva. Luego tiene al menos una “raiz cuadrada”. Es decir existe una

matriz (no unica)
A= ( au > (7.61)
ar a2

tal que
¥ = AA, (7.62)

donde A! designa su traspuesta.

Estamos ahora en condiciones de construir el vector aleatorio buscado.
Lo haremos en el siguiente teorema.

Teorema 7.25 Sea ¥ € R?*? una matriz definida positiva dada por (7.60),
p = (u1,p2) € R% Sea A € R?*? dada por (7.61) que cumple (7.62).
Sea X = (X1,X2) un vector aleatorio tal que Xy y Xo wvariables aleato-
rias independientes con distribucion N (0,1). Se define el vector aleatorio
Y = (Y1,Y3) por

Y = XA + p.

Entonces resulta que
(i) Y1 tiene distribucion N (,ul,cr%) e Ys tiene distribucion N (,ug, 0%) .
(’l"i) COV(Yl,YQ) = 012-

(iii) La densidad del vector Y estd dada por

—;ex _—1 — Ty -w').
fY(Y)_zwdet(z)% p<2 (Y- (y u))
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(i) La forma cuadrdtica Q(y) = (y — p) B~ (y — p)" es igual a

1 (1 —m)® | (g2 — p2)’
-9 — —
=" P p(y1 — 1) (y2 — p2)

Demostracién.
(i) y (ii) Observemos que el vector Y satisface

Y1 =an X1+ a2 X + g, (7.63)
Yo = a91 X1 + a2 Xo + po. (7.64)

Como E(X;) = E(X2) = 0, resulta
E(Y1) = m, E(Y2) = po.
Ademas como Cov (X1, X2) = 0, Var (X;) = Var (X2) = 1, resulta

Var (Y1) = a3, Var (X1) 4 a2, Var (X5) (7.65)
= aj; + afy.
De modo anélogo,
Var (Y2) = a3, + a3, (7.66)
y como E(X;X53) =0, resulta

Cov (Yl, Yg) = E([alle + CL12X2] [a21X1 + a22X2])
= a11a91 E(X?) + a10a20E(X3) + (a12a91 + a11a99) E(X1 Xo)

= aj11a21 + a12a22. (7.67)
Luego
Yy = < a T a2 allagl a;zazz >
a11a21 + a12a22 a3 + Gy
= AA
=X
O'% 012
= e (7.68)

De acuerdo al Teorema 6.7, como Y7 e Y5 son combinaciones lineales
de normales independientes serdn normales. Por (7.63), (7.65) y (7.68)
resulta que la distribucién de Y es N (p1,0%). Por (7.64), (7.66) y
(7.68) resulta que la distribucién de Y5 es N (,U,Q,O'%). Ademids, de
(7.67) y (7.68) resulta que Cov(Y7,Ys) = 012. Esto prueba (i) y (ii).
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(ili) Vamos a calcular la distribucién conjunta del vector Y. Comencemos

escribiendo la distribucién conjunta del vector X. Como X7 y Xs son
independientes, la distribucién conjunta de X es el producto de las

marginales,
1 _ 2 2
0= o () o ()
_ (e ta)
2 2
1
=5 exp | oxx |,
donde xx' = ||x||?.

Teniendo en cuenta que X = (Y — p) (At)_1 se obtiene que el Jaco-
biano de esta transformacién es J = 1/det (At) . Ademas, como ¥ =
AA? se obtiene que (det (4))? = det (X) o sea det (A) = det (E)% y por
lo tanto J = 1/ det (Z)% . Entonces, a partir de la igualdad (At)_1 A7l =
¥ ~! usando la férmula para transformaciones de vectores aleatorios
dada en el teorema 6.4, resulta

B 1 ox —_1 _ =1 -1 B t
fy(y) = md o) p( 5 (v =) (A A (y u))
v e (o ms iyt
= ordet (D) p( 5 =) E (y ) )

Para hallar la forma cuadratica, calculemos primero el determinante
de X

2 2 2 2 2 912 2 2 2
det(2)20'10'2—0'12:(710'2 <1— 0202> :(710'2 (1—p )
1¥2

Luego la inversa de ¥ viene dada por

oto3(1—p2) \ —o12 o}

Entonces la forma cuadratica se puede escribir como

(y—u)E_l(y—u)tZ(y—u);< o _012>(y—u)t
o3 (1—p?) \ —o12  of

_ 1 2 2 2 2

- 0%02 (1 —/32) [(?Jl p1)” o3 + (Y2 — p2)” o1

2 (y1 — 1) (y2 — p2) o12] -
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Luego se tiene

(y—mw " (y—p)

_ 1 (yl—M1)2+(y2—,u2)2_20“12 (i — 1) (2 — pi2)
1— p? o? o3 0?02 ! Vg
1 (1 —m)* | (y2— p2)” P
— ) - ~ ) | O
=2 ( P + p e (y1 — 1) (Y2 — p2)

Observacion. El teorema anterior se demostré para el caso de dos variables.
Sin embargo la densidad normal multivariada de cualquier dimensién que
se define para vectores aleatorios Y € RF tiene una expresién similar a la
escrita en el punto (iii).

Observacion. El maximo valor de fy se logra cuando se hace minimo el
exponente de la exponencial, esto es en y = u. Por otro lado las curvas de
nivel fy (y) = ¢ (con ¢ constante) son elipses cuyas direcciones principales
vienen dadas por los autovectores de X!, Si la Cov (Y7, Y2) = 0 entonces, la
matriz ¥ es diagonal y las direcciones son paralelas a los ejes coordenados,
dando lugar a circunferencias como curvas de nivel en este caso.

Definicion 7.11 Se dice que el vector Y tiene distribucién normal bivari-
ada con media p y matriz de covarianza ¥ definida positiva, que se deno-
tard por N (11,X) si su funcion densidad es

ﬁ exp <_71 (y—m)2 ' (y - u)t> :

Iy (y) =
271 det
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Capitulo 8

Teoria de la Prediccion.

8.1. Error cuadratico medio y predictores opti-
mos.

En esta secciéon veremos como utilizar ciertas variables conocidas para
predecir otras variables que no se pueden observar en un determinado mo-
mento. Por ejemplo se quiere predecir la cantidad de lluvia que manana
caerd en determinada regién, utilizaremos otras variables que se puedan
medir hoy. Quisiéramos encontrar el predictor que se aproxime mas a la va-
riable a predecir, entre todos los predictores pertenecientes a un conjunto
dado.

Sea P un conjunto de predictores para la variable aleatoria Y, que forman
un espacio vectorial. Cada elemento de P es una variables aleatoria observ-
able. Supongamos que se quiere predecir a Y a través de Y € P. ;Cémo se
puede medir la bondad de un predictor Y cualquiera? Se pueden considerar
las siguientes alternativas:

Definiciéon 8.1 EI error cuadratico medio del predictor Y para predecir a

Y estd dado por
pom (7.v) =5 ((v - 7))
y el error absoluto medio
EAM(?,Y) _E ((Y _ 17() .

Si usamos como criterio de bondad de un predictor el error cuadratico
medio, diremos que Yy € P es es un predictor optimo de Y en P , si dado
otro Y € P se tiene

ECM (170 Y) < BECM (17, Y) .

A continuacién damos un criterio suficiente para obtener un predictor
optimo usando el criterio del error cuadratico medio.

173



174 Victor J. Yohai

Teorema 8.1 Una condicion suficiente para que Yy € P sea un predictor
optimo usando el criterio del error cuadrdtico medio es que

E((Y—%) }7) =0 (8.1)
para todo Y € P. Ademds, si }Afo satisface (8.1), es esencialmente el inico
predictor optimo. Es decir si Yep satisface ECM (?0, Y) = ECM (37, Y)
entonces P (57 = 170> =1.

Observacion. La condicién (8.1) se puede interpretar como que el error de

prediccion <Y — 170) es ortogonal a todo elemento de P cuando el producto

escalar estd definido por (Y, X) = E(Y X) en el espacio de Hilbert de las
variables aleatorias.
Demostracién. Sea Y € P. Entonces

ECM <§7,Y> _E <<Y —f/>2> - F <[(Y —) + (f/o —?)}2>
—E <<Y - 170)2> +E ((}70 = ?>2>
can ((5-7) (v ).
Usando la condicién de ortogonalidad, como Yy — Y € P se tiene

£ (7 7) (v 5)) =0,

y luego

y por lo tanto 370 es 6ptimo.

~ ~ N2
Ademsds si Y fuera también Optimo se tendria F ((Yg — Y) > =0y

~ \2 ~ o~
siendo (Yg — Y) > 0 resultaria P <Y = Yg) = 1, en virtud de la Propiedad
7.10. O.
El siguiente Teorema simplica la verificacién de la condicién (8.1).
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Teorema 8.2 Sea P un espacio vectorial de predictores de la variable aleato-
ria Y de dimension finita y sea {Y1,...,Yr} una base de P. La condicion
necesaria y suficiente para que se cumpla (8.1) es que

<E«Y—ﬁ0ﬁ>:algi§h (8.2)

Demostraciéon. Claramente es una condicién necesaria. Veamos que es sufi-
ciente Sea Y cualquier elemento de P, entonces existen escalares aj,..., oy

tal que Y = Zle aiﬁ-. Luego si para i =1,2,...,k se cumple que
(7)) -0

resulta también que

B((r-)7) = ((r ) S or)

=1
k
=X o ((v-%)%) =0 o
=1

8.2. Predictores constantes.

Se pueden considerar distintos conjuntos de predictores. Comenzaremos
con los predictores constantes.

Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad, Y una variable aleatoria a
predecir y consideremos

P1 = {Y : Y es una variable aleatoria constante}.
El siguiente Teorema determina el predictor éptimo perteneciente a P;.

Teorema 8.3 FEl predictor 120 = E(Y) es el de menor error cuadrdtico
medio en Pi. Ademds ECM(Yy,Y) = Var(Y).

Demostracién. Una base de P; es {171} donde 171 = 1. Como

E«Y—%ﬁ):EW—EWﬁ:EW%&NW:Q

resulta Yy = E (Y) el predictor de menor error cuadratico medio.
Ademas

ECM(Yo,Y) = E((Y — Yp)?

~—

Designamos el predictor éptimo para Y en Py por Yy ¢. En la practica
Unicamente se usa un predictor constante si no se observan otras variables
vinculadas a Y.
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8.3. Predictores lineales.

Sea ahora (2, A, P) un espacio de probabilidad, Y una variable aleatoria
a predecir y X otra variable aleatoria observada. Consideremos el siguiente
conjunto de predictores

sz{?:}?:aX+ﬁ, a, € R}.

Ps es el conjunto de variables aleatorias que se obtiene por una transfor-
macién lineal de la variable X . Claramente P; C Ps, y por lo tanto el error
cuadratico medio del predictor 6ptimo en Ps serd menor o igual que el del
predictor 6ptimo en P;. Por esta razén, si denotamos por }70, 1, el predictor
optimo en Po,resulta claro que

ECM (Y, %o, ) < ECM (Y, %)
El siguiente Teorema caracteriza el predictor éptimo en Ps.

Teorema 8.4 (i) El predictor de menor error cuadrdtico medio en Ps
estd dado por Yy = aX + 3 con

B=E(Y)-aFE(X) (8.3)
’ Cov (X,Y)
Ve .

(ii) El error cuadrdrico medio de ?O,L estd dado por

Cov? (X,Y)

Var (X) (85)

ECM (?07 L.Y) — Var (Y) —
Demostracién. Una base de P, es {}71,}72} donde 371 =Xe }72 = 1. Luego el
predictor 6ptimo Yy 7, debe satisfacer

E(Y —aX—-B)X)=0 (8.6)

E(Y—aX—-p0)1)=0. (8.7)
De la condicién (8.6) se obtiene
E(Y)-aB(X)-3=0,

de donde resulta (8.3).
Ahora multiplicando (8.7) por E (X) resulta

E((Y —aX - p)E(X)) =0,
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y restdndola de (8.6) obtenemos
E((Y = aX - #) (X — E(X))) = 0.
Reemplazando 3 por (8.3) obtenemos
E(Y—aX-EY)+aFE (X)) (X—-FE(X))) =0,
y por lo tanto
E((Y = E(Y))—a(X - E(X)) (X — E (X)) =0.
Entonces distribuyendo la esperanza se obtiene

Cov (X,Y) = E[(Y — E(Y)) (X — E(X))]
— aF [(X ~_B(X)?
= aVar (X),
y por lo tanto resulta (8.4).

Ahora calcularemos el error cuadratico medio de ?O,L' Usando (8.3)
obtenemos

ECM (%,L,Y> -

—2aE([Y - E(Y)][X - E(X)]).
Luego, usando (8.4) se obtiene

ECM (f/o L Y) = Var (V) + a2Var (X) — 2aCov (X,Y)
Cov? (X,Y) _Cov?(X,Y)

= Var(Y) + Var (X) 2 Var (X)
ov?
= Var (Y) — %ﬁ;’,)}/)

Para evaluar cudnto mejora el error cuadratico medio cuando se usa Yy 1,
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en vez de Yp ¢, calculemos su decrecimiento relativo

ECM (}70,0, Y) _ECM (%,L, Y)

ECM (f@c, Y>

B Var (Y) — (Var (Y)— %&)}/))

ECM (f@c, Y>

Cov2(X,Y) 9
Var (Y)  Var(X) Var (Y) T

Esto permite interpretar el coeficiente p? (X,Y’) como el decrecimiento
relativo del error cuadrédtico medio cuando se usa un predictor lineal basado
en X en vez de un predictor constante. Por lo tanto p? (X,Y) mide la utilidad
de la variable X para predecir a Y por una funcién lineal. Observemos que
a partir de esta igualdad puede obtenerse nuevamente la desigualdad de

Cauchy-Schwarz. En efecto, como 0 < ECM (370,0, Y) — ECM <§?07L, Y) <
ECM <Y, ?070) , se obtiene 0 < p?(X,Y) < 1.

Veremos ahora el significado de los casos extremos p?(X,Y) = 1y
PA(X,Y) = 0. p*(X,Y) = 1 es equivalente a ECM (Y, }/}O,L> = 0 y esto

~ N2
es equivalente F ((Y — Y, L) > =0, que a su vez es equivalente a

P<Y:§707L> —P(Y=aX+8) =1,

en virtud de la Propiedad 7.10.

Es decir p?(X,Y) = 1 es equivalente a que hay una relacién lineal per-
fecta entre X e Y con probabilidad 1.

Existen dos posibilidades para p?(X,Y) = 1 : o bien p(X,Y) = 1 o
p(X,Y) = —1. El signo de p(X,Y") coincide con el de Cov(X,Y) que es el
mismo que el de la pendiente del predictor linear 6ptimo. Luego p(X,Y) =1
indica que la relacién entre la X y la Y es creciente y p (X,Y) = —1 que la
relacién es decreciente.

Veremos ahora como se interpreta p? (X,Y) = 0. En este caso

ECM (%,L, Y) — ECM (ffovo, Y)

y Cov(X,Y) = 0. Por lo tanto o = 0, y se puede concluir que la variable X
no tiene utilidad para predecir a Y cuando se utilizan predictores constantes.

Se deja como ejercicio probar que la recta Y = aX + [ pasa por el punto
(E(X),E(Y)), es decir que cuando la variable X toma el valor E(X) el
valor predicho para la variable Y es E(Y).



Capitulo 9

Esperanza y distribucién
condicional.

9.1. Caso discreto.

Sean dos variables aleatorias discretas X,Y definidas sobre un mismo
espacio de probabilidad (2,4, P). Sea Rx = {z : px(z) >0} y Ry = {y:
py (y) > 0}. Luego, para cada = € Rx definimos la funcién de probabilidad
de Y condicional a X = x como

pxy(2,y)
px(z)
Para cada x € Rx fijo esta funcién es una funcién de densidad de pro-
babilidad ya que

pY\X(y|5E) =

B pxy(z,y) 1 ~px(z)
Z py|x (ylz) = Z @ px(@) Z pxy(z,y) = @) L,

yeRy YERy yERy

y representa la distribucién de Y una vez conocido que el valor de X = z.

Si se tienen dos vectores discretos X = (X1,...,Xx) , Y = (Y1,...,Y3)
podemos definir una nocién aniloga. Sea Rx = {x € R¥ : px(x) > 0},
luego para todo x € Rx definimos

Pyx(¥lx) = Z%(’;;’) (9.1)

y también se tendra

Z pY\X(Y’X) =1

YERy

Esto permite calcular probabilidades que involucran a 'Y cuando sabemos
que el evento {X = x} ha ocurrido. En efecto, si B € B (borelianos de R?)
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definimos

P(YEB|X=x)= > pyxyx):
yeRyNB

Sea ahora Y una variable aleatoria y X un vector aleatorio de dimensién
k, ambos discretos. La esperanza condicional de la variable Y condicional
a X = x se define como la esperanza de Y utilizando como distribucion de
esta variable la distribucién determinada por (9.1). Es decir esta esperanza
condicional se define por

EYX=x)= )Y uyyxyx). (9:2)
YyERy

Este valor representa la esperanza de la variable Y cuando se sabe que
el vector X ha tomado el valor x.

Llamemos g(x) = E(Y|X = x), luego g(x) : Rx — R. Vamos a definir
ahora una variable aleatoria que llamaremos esperanza de Y condicional a
X, y que notaremos por E(Y|X). Esta variable se define por

E(Y[X) = g(X).

Vamos ahora a mostrar el siguiente teorema, que relaciona las esperanzas
de ambas variables aleatorias.

Teorema 9.1 Si Y tiene esperanza finita, entonces se tiene que

E(E(Y|X)) = E(Y).

Demostracion. Tenemos que

E(E(Y[X)) = E(9(X)) = ) g(x)px(x).

x€ERx
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Utilizando que g(x) viene dado por (9.2), se tiene

E(E(Y|X)) = Z Z ypy|x (¥x)

xERx yERy

Jo
Y (= ) .

=)

=)

x€ERx \yERy

yERy xERx

=) upv(y)

yERy
_ B(Y).

El cambio en el orden de la suma se encuentra justificado pues la suma
converge. Luego el teorema queda demostrado. O

Ejemplo 9.1 Supongamos que se hace una primera serie de n tiradas de
una moneda y sea X el numero de caras obtenido. En base al resultado de
la primera serie de tiradas, se inicia una sequnda serie de X tiradas. Sea Y
el numero de caras obtenidas en esta sequnda serie. Calcular la E(Y').

Si X = x, la distribucion de Y condicional a X = x es binomial
Bi(0,50, ). Luego g(x) = E(Y|X = x) = 0,50x. Luego E(Y|X) = g(X) =
0,50X, y por lo tanto E(Y') = E(E(Y|X)) = 0,50E(X). Como X es Bi(0,50,n),
entonces E(X) = 0,5n. Por lo tanto E(Y) = 0,25n.

Teorema 9.2 (i) Si X e Y son dos vectores aleatorios independientes,
entonces se tiene

a) pyx(ylx) =py(y)
b) SiY es una variable aleatoria y E(Y') existe y es finita entonces
EY|X=x)=E(Y).

(ii) Sean X e Y dos vectores aleatorios tales pyx(y|x) = p(y) para todo
x € Rx. Entonces py(y) = p(y), y X e Y son independientes.

Demostracién.

(i) a) se deduce del hecho de que pyx(ylx) = py(y) implica que
pxy(x,y) = px(x)py (¥)-
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b) es inmediata.
(ii) Para probar (ii) observemos que py|x(y|x) = p(y) implica que

pxy (%,y) = px(x)p(y), (9.3)

y por lo tanto

py(y) = > px(®)p(y) =p(y) Y px(x) =p(y).

xeRx xeRx

Luego reemplazando en (9.3) se obtiene

pxy(x,y) = px(x)py (y), (9-4)

y esto implica que X e Y son independientes. O

Teorema 9.3 Si P(Y = ¢) = 1, entonces, cualquiera sea el vector X, se
tiene

(i) pyx(clx) =1.

(i) E(Y|X =x)=c
Demostracion. Tenemos que

{(X=x}=({X=x}n{V =c)) U({X=x}n{Y #c}).
Como P({X =x}N{Y # c}) =0, se tiene
px(x) =P(X=x)=PX=x,Y =¢)
= pXY(X7 C)'

Por lo tanto
Xy (X, C)

(%) =1.

pyx(cx) =
Como en este caso Ry = {c}, se tiene
EYX=x)= ) uwyxkx)
yERy
= cpy|x (/%)
=cl
= C,

y el teorema queda demostrado. O

Sean ahora dos vectores aleatorios discretos, X = (Xi,...,Xk), Y =
(Y1,....,Y;), y sea Z = h(X,Y), donde h : R¥*J — R es una funcién me-
dible. El siguiente Teorema muestra cémo se calcula E(Z|X = x).
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Teorema 9.4 Sean X, Y dos vectores aleatorios discretos de dimensiones
kyj,yseah : RFtI — R una funcidon medible. Definamos la variable
aleatoria discreta Z = h(X,Y), y supongamos que tiene esperanza finita.
Entonces para todo x € Rx se tiene

E(ZIX =x) = Z h(X7Y)pY|X(Y|X)'
YERY

Demostracién. Comenzaremos calculando la funcién de probabilidad conjun-
ta de (X, 7). Sea R} = {#: 2= h(x,y) para y € Ry}, y para todo z € R},
definamos A% = {y : h(x,y) = z}. Es facil ver que:

si z # 2/ entonces A¥ N A%, = ¢, y que

) 4 =Ry. (9.5)
2€R%
Es inmediato que

(x,2) = PX=x,Y € AY) =} caxpxv(x,y) six€Rx, z€ R}
Pxz 3620 =1 en otro caso,

y luego, para x € Rx se tiene

pzx(2]x) = pxz(X,2) _ { ZyeA,;mi(w) S zc RS

px (%)
pX(X) 0 en otro caso.

Por lo tanto se tiene

x P X si z € RY
po(el) = { Zves Py ’ (9.)

en otro caso.

Luego utilizando (9.6) se tiene

E(ZX=x) = Z zpzx(2[x)

2€R%

= Z z Z Py x(y[x)

2€R%L  yeAx

= Z Z 2pyx (y[x),

2ERY yeA¥

y como para 'y € A%, se tiene h(x,y) = z, utilizando (9.5) obtenemos
E(ZIX =x) = Z Z h(xvY)pY|X(Y|X)
2ERY yeA¥

= > h(xy)pyix (¥Ix),

YERy
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probando por lo tanto el teorema. O

El Teorema 9.4 se puede interpretar como que E(Z|X = x) se calcula
como la esperanza de h(Y, x) (variable aleatoria que depende inicamente del
vector aleatorio Y, ya que x es tratada como si fuera constante) utilizando
py|x (y|x) como funcién de probabilidad puntual de Y

Vamos qué propiedades de la esperanza condicional se deducen del Teo-
rema 9.4.

Propiedad 9.1 Sean X un vector aleatorio discreto de dimension k y Y
un vector aleatorio discreto de dimension j, y seanr :RF¥F - R ys:RI - R
funciones medibles tales que las variables aleatorias r(X)s(Y), r(X) y s(Y)
tienen esperanza de finita. Entonces se tiene

ErX)s(Y)|X =x) =r(x)E(s(Y)|X = x).

Demostracién. Utilizando el Teorema 9.4 con h(x,y) = r(x)s(y) que tiene
esperanza finita, se tiene

E(r(X)s(Y) [ X =x)= Y r(x)s(y)pyx(¥/x)
YERyY
=r(x) Z 3(Y)PY|X(Y’X)
YERyY
— r(x) E(s(Y)|X = x),

y luego la propiedad queda demostrada. O

Propiedad 9.2 Sea X un vector aleatorio discreto de dimension k, y sea
r: RF — R una funcion medible tal que la variable r(X) tiene esperanza
finita. Luego

E(rX)|X =x) =r(x).

Demostracién. La demostracién resulta de la Propiedad 9.1 tomando s(y) =
1, ya que entonces E(r(X)|X = x) = r(x)E(1|X = x). Luego por el Teorema
9.4 resulta la Propiedad 9.2.

Propiedad 9.3 (Linealidad de la esperanza condicional) SeanY; eY3
variables aleatorias discretoas con esperanza finita, y sea X un vector aleato-
rio discreto, entonces

E(Cly + CQYQ‘X = X) = ClE(Yl‘X = X) + CQE(YQ’X = X).



9.1. Caso discreto. 185

Demostracion.

Sea Y = (Y1,Y3) y definamos h(x,y) = c1y1 + coy2, hi(X,y) = y1 ¥
ho(x,y) = y2. Entonces se tiene h(x,y) = c1h1(x,y) + c2ha(X,y). Luego
tenemos

E(Clyl + CQYQ’X = X) = E(h(X,Y)’X = X)
= Z h(x,y)pyx (yx)

YERy

- Z (c1hi(x,y) + coha(x, y))pY|X(Y\X)
YERy

= Z hi (%, y)pyx (Y[x) + c2 Z ha(x,y)pyx (¥]x)
YERy YERy

= E(M(X,Y)X =x) + cE(h(X,Y)|X =x)
= ClE(Yl‘X = X) + CQE(YQ’X = X),

v la Propiedad 9.3 queda demostrada. O
Propiedad 9.4 (i) SiP(Y >0)=1, E(Y|X =x) > 0.
(i) E (Y X =x) > E*(Y|X = x).
(iii) Si E(Y?) < oo, entonces E(E*(Y|X)) < oo.
Demostracién.
(i) Es inmediato de la definicién.

(ii) Para demostrar (ii), observemos que por (i)

0<E(Y —EY|X=x)?X=x)
=EB([Y?-2YE(Y|X =x) + E*(Y|X =x)] | X =x)
=E(YYX =x)—2E(Y|X =x)E(Y|X = x)+E}(Y|X = x)
= E(Y?X =x)-F*(Y|X = x),

En la peniltima igualdad utilizamos la Propiedad 9.1 y la Propiedad
9.3. Luego (ii) queda demostrado.

(iii) Ahora demostraremos (iii). Observemos que por (ii)
E(Y?X) > E*(Y|X)
y luego, en virtud del Teorema 9.1 tenemos
oo > BE(Y?) = B(E(Y?X)) 2 B(E*(Y|X)),

demostrando (iii).
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Propiedad 9.5 Sea Y una variable aleatoria discreta con esperanza finita y
X un vector aleatorio discreto de dimension k. Luego si g(x) = E(Y|X = x),
entonces para toda t : R¥ — R medible tal que Yt(X) tiene esperanza finita

resulta
E[(Y - g(X))H(X)] = 0.

Demostracién. Sea Z = h(X,Y) = (Y —g(X))t(X). Luego bastara demostrar
que
E(Z)=0.

Utilizando el Teorema 9.1 bastard demostrar que
E(Z|X)=0. (9.7
De acuerdo a la Propiedad 9.1, tenemos que
E(Z|X = x) =t(x)E(Y - g(X))[X =x),

y por lo tanto
E(ZX) = t(X)E((Y — g(X))|X).

Luego para mostrar (9.7) bastard demostrar que
B(Y - ¢(X)[X) = 0.

Pero esto es cierto ya que por Propiedades 9.3 y luego la Propiedad 9.2 se
tiene

E(Y - g(X)|X) = E
E

(YIX) = E(9(X)[X)
YIX) = 9(X)

9(X) — 9(X)
0,

y por lo tanto queda demostrada esta propiedad. O

Propiedad 9.6 Sea Y una variable aleatoria discreta con varianza finita y
X un vector aleatorio discreto de dimension k. Luego Y = g(X) = E(Y|X)
es el unico predictor con menor error cuadrdtico medio en la clase de pre-

dictores R
P = {Y =t(X) : t medible, Var(t(X)) < oo} .

Demostraciéon. Se deja como ejercicio ver que P es un espacio vectorial. Va-
mos a mostrar primero que g(X) € P o sea que

Var (¢°(X)) < cc. (9.8)

Pero esto resulta de Propiedad 9.4 (iii). Luego el resultado se obtiene del
Teorema 8.1 y de la Propiedad 9.5. O
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9.2. Caso general

Vamos ahora dar una definicién de E(Y'|X) para el caso de una variable
Y cualesquiera , y un vector X cualquiera de dimensién k. Ambos, ¥ y X
no tienen porque ser discretos ni absolutamente continuos

Definicion 9.1 La variable aleatoria esperanza de Y condicional X se de-
fine por E(Y|X) = ¢g(X), donde g : R¥ — R es una funcidn medible tal
que

E((Y —g(X))t(X)) =0 (9.9)

para toda t : RF — R medible tal que Yt(X) tiene esperanza finita . Definire-
mos E(Y|X = x) = g(x).

La Propiedad 9.5 demostrada anteriormente muestra que en el caso de
Y y X discretos esta definicién coincide con la dada anteriormente, y por lo
tanto en este caso siempre existe.

El siguiente teorema muestra que siempre existe una tnica variable

aleatoria g(X) = E(Y|X) satisfaciendo (9.9).

Teorema 9.5 Sea Y una variable aleatoria con esperanza finita y sea X un
vector aleatorio cualquiera de dimension k. Luego

(i) Siempre existe una funcion medible g : R¥ — R satisfaciendo (9.9).

(i) Si g1 y g2 son dos funciones medibles satisfaciendo (9.9), entonces
P(g1(X) = g2(X)) = 1.
Demostracién.

(i) No lo demostraremos en general en este curso. Mas adelante haremos
una demostracion para el caso absolutamente continuo.

(ii) Sean g1 y g2 son dos funciones medibles satisfaciendo (9.9), entonces

E(Y —g1(X))t(X)) =0 (9.10)

B((Y ~ g2(X))t(X)) = 0 (9.11)

para toda t(X) tal que Y¢(X) tenga esperanza finita. Luego restando
(9.11) de (9.10) se obtiene

E((92(X) = g1(X))£(X)) =0,
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y tomando t(X) = g2(X) — ¢1(X) resulta

E((g2(X) — g1(X))?) = 0.

Esto implica que

P((g2(X) — g1(X))? = 0) = P(g2(X) = 91(X))
1

Vamos ahora a demostrar que todas las propiedades de esperanza condi-
cional que valian para el caso discreto también valen para la definicién gen-
eral.

Teorema 9.6 SiY tiene esperanza finita, entonces E(E(Y|X)) = E(Y).

Demostracién. Apliquemos (9.9) con #(X) = 1. Luego se tiene

0=EY - g(X))
= E(Y) - E(9(X))
= E(Y) - E(E(Y|X)),

y por lo tanto se cumple el Teorema 9.6. O

Teorema 9.7 Sean Y una variable aleatoria con esperanza finita y X un
vector aleatorio independientes. Entonces se tiene E(Y|X) = E(Y).

Demostracién. Veamos que poniendo g(X) = E(Y") se cumple (9.9). En efecto
dado que (Y — E(Y)) y ¢(X) son independientes se tiene

E(Y - E(Y)t(X)) = E(Y — E(Y))E((X)).
Luego como E(Y — E(Y)) = E(Y) — E(Y) = 0, el Teorema 9.7 queda

demostrado. O

Teorema 9.8 Si P(Y = ¢) = 1, entonces , cualquiera sea el vector X, se
tiene E(Y|X) = c.

Demostracién. Poniendo g(X) = ¢, resulta inmediatamente (9.9). O

Vamos ahora a probar las propiedades 9.1-9.4 para la definicién general
de E(Y|X).
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Propiedad 9.7 Sean X un vector aleatorio de dimension k e Y un vector
aleatorio de dimension j, y sea r: RF - R y s : R? — R. Entonces se tiene

E(r(X)s(Y)|X) = r(X)E(s(Y)[X).

Demostracién. Vamos a probar que si ponemos ¢(X) = r(X)E(s(Y)|X),
entonces (9.9) se cumple. En efecto

E((r(X)s(Y) = g(X))t(X)) = E((r(X)s(Y) = r(X)E(s(Y)[X))t(X))
= E((s(Y) = E(s(Y)|X))m(X)),

con m(X) = r(X)t(X). Luego por la definicién de FE(s(Y)|X) obtenemos
E((s(Y)—E(s(Y)|X))m(X)) = 0. Por lo tanto la propiedad queda demostrada. O

Propiedad 9.8 Sea X un vector aleatorio de dimensién k y sea r : RF —
R, una funcion medible. Luego E(r(X)|X) = r(X).

Demostracién. Se obtiene de la Propiedad 9.7 tomando s(Y) = 1. O

Propiedad 9.9 Si Y7 e Y5 son variables aleatorias con esperanza finita, y
X es un vector aleatorio, entonces

E(61Y1+02Y2‘X) = ClE(YﬂX) + CQE(YQ’X).
Demostracién. Vamos a ver que se cumple (9.9) poniendo
g(X) = ClE(YﬂX) + CQE(YQ’X).

En efecto si Z = ¢1Y7 + ¢2Y2 usando la linealidad de la esperanza y la
definicién de esperanza condicional se tiene

E((Z = g(X))t(X)) = E((c1(V1 — E(V1]X)) + c2(Y2 — E(Y2|X))t(X))
— E((Yi — EOIX))H(X)) + BV — E(Y[X))H(X))
= 10 + c20
—0,

y la propiedad queda demostrada. O

La generalizacién de la Propiedad 9.5 usando la definicién general de
E(Y|X) es obvia a partir de la definicién.
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Propiedad 9.10 Sea Y una variable aleatoria con varianza finita y X un
vector aleatorio de dimension k. Luego Y = g(X) = E(Y|X) es el unico
predictor con menor error cuadrdtico medio en la clase de predictores P =

{}Af = t(X) : t medible, Var(t(X)) < oo} .
Demostracién. Es totalmente similar a la Propiedad 9.6. O

De acuerdo a esta propiedad E(Y|X) es el predictor de Y 6ptimo basado
en cualquier funcién medible (lineal o no lineal) de X. Por esta razon lo
denotaremos con Yo nr.

9.3. Caso continuo

Supongamos ahora que tenemos dos vectores X = (X1,..X;) e Y =
(Y1,...,Y;) de dimensiones k y j respectivamente con distribucién conjunta
absolutamente continua y densidad fxy, y sea h : R**J — R una funcién
medible. Definamos la densidad de Y condicional X = x por

fY\X(y,X) = %{;)y)

Es fécil ver que para cada z fijo con fx(x) > 0, la funcién fyx(y[x) es
una densidad para el vector Y. Es decir se tendra

/ / fyx (yx)dy:...dy; = 1.

El siguiente teorema es una versién para el caso continuo del Teorema
9.4.

Teorema 9.9 Sea Z = h(X,Y) una variable con esperanza finita, luego se
tiene que

(Z|X — X = g
/ / (%, ¥) fyix (y1x)dy1 ... dy;-

Demostraciéon. Para facilitar la notacién en la demostracion, supondremos
que tanto X como Y son variables aleatorias en vez de vectores. Pero excepto
por la notacién méas complicada, la demostracién para vectores es similar,
ya que solamente se deben reemplazar las integrales simples por integrales
multiples.

De acuerdo a (9.9) sera suficiente probar que

E((hMX,Y) — g(X))t(X)) =0,



9.3. Caso continuo 191

0 equivalentemente
E((MX,Y)t(X)) = E(g(X)t(X)). (9.12)

Por un lado tenemos que

B 0) = [ [ b o ety 013

Ademas se tiene que

o0

E(g(X)t(X)) = / g(2)t(x) fx (x)dx
_ / N [ Bz, y) fyx le)dy| (@) fx (o)
= / /OO h(z x) fxy (x,y)dzdy. (9.14)

Las ecuaciones (9.13) y (9.14) prueban (9.12). O

Definicion 9.2 Sean dos vectores aleatorios X e Y de dimensiones k y
j respectivamente. Luego dado B € (3 (conjunto Boreliano de dimension
j), la probabilidad de que Y € B, condicional X = x que se denotard con
Pyx(B|X =x) estd dado por

Pyx(B|X =x) = E(Ip(Y)|X =x),

donde Ig es la funcion indicadora del conjunto B. La probabilidad de que
Y € B, condicional X que se denotard por PY‘X(B]X) estd dado por

Pyix(BIX) = E(Ip(Y)|X).

La justificacién de esta definicién estd dada por el hecho que
Py(B) = E(I5(Y)).

En efecto I5(Y) toma valor 1 con probabilidad Py (B) y 0 con probabi-
lidad 1 — Py (B). Luego E(Ip(Y)) = 1Py(B) +0(1 — Py(B)) = Py(B).
En el caso discreto, de acuerdo al Teorema 9.4, se tendra

Pyx(B|X =x) = E(Ip(Y)[X =x)
= Z Is(y)pyx (v]x)

YERY

= Z Pyx(y[x).

yeRyNB
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En el caso absolutamente continuo, de acuerdo al Teorema 9.9 se tiene

Pyx(BIX =x) = (Y)[X =x)
/ / Ip(y) fyix (y|x)dy
Z/ fyix(ylx)dy
B

Obsevamos que fy|x(y|x) actua como una verdadera densidad, en el
sentido de que para calcular la probabilidad condicional de un evento B hay
que integrar esta funcion sobre ese conjunto.

De acuerdo al Teorema 9.7 se tendra

E(Pyx(B|X)) = Py(B).

Para el caso discreto y continuo podemos definir la funcién de distribu-
cién de Y condicional X = x, la cual se denotard por Fyx(y|x) y estardn
definidas respectivamente por

Fyx(v1x) = Pyx ([ [ (=00, wil|X =x)
i=1

= > pyx(z[x).

z€RyN{z1<y1}...N{z;<y;}

J
Fyix(ylx) = PY\X(H(_OO7 yil| X =x)
i=1
Yj Y1

— [ [ etalxiay

— 00 — 00

Es fécil ver que para cada x fijo Fy|x(y[x) es una verdadera funcién de
distribucién del vector Y, en el sentido que cumple con las propiedades que
caracterizan a una funcién de distribucién.

9.4. Varianza condicional

Definicién 9.3 Sea X = (X1, ..., Xk) un vector aleatorio e Y una variable
aleatoria con varianza finita . Entonces la varianza de Y condicional X = x
se define como

Var(Y|X =x) = E((Y — B(Y|X = x))?|X = x),

y esta varianza puede considerarse como la varianza de variable X una vez
que se conoce que X = x. Denotemos por q(x) = Var(Y|X = x), luego



9.4. Varianza condicional 193

q : R¥ — R. Llamaremos varianza condicional de Y condicional X a la
variable aleatoria

Var(Y|X) = ¢(X) = BE((Y — E(Y|X))?|X). (9.15)

Desarrollando el cuadrado en (9.15) y utilizando la Propiedad 9.10 se
obtiene
Var(Y|X) = E([Y? + EX(Y|X)-2Y E(Y|X)]|X)
= B(Y)X)+E*(Y|X) - 2B(Y|X)E(Y|X)
= E(Y?|X)-E*(Y|X).

El siguiente Teorema vincula la varianza condicional con el error cuadratico
medio del predictor 6ptimo no lineal Yo n1, = E(Y|X).

Teorema 9.10 Supongamos que Y es una variable aleatoria con varianza
finita, X un vector aleatorio, y sea Yo n1, = E(Y|X), el mejor predictor no
lineal de Y basado en X. Luego se tiene

(i) ECM(Yo n1,Y) = E(Var(Y|X)).
(i1) E(Var(Y|X)) < Var(Y).
(i1i) E(Var(Y|X)) = Var(Y) si y sdlo si P(E(Y|X)=E(Y)) = 1.

Demostracién. Aplicando el Teorema 9.7 y utilizando la dfinicién (9.15) se
tiene

ECM(Yonr,Y) = E(Y — E(Y|X))?)
= B(E((Y — E(Y|X))*|X))
= E(Var(Y|X)),

y por lo tanto queda demostrado parte (i) del Teorema.
Como Yo N1, es el predictor con menor error cuadratico medio en la clase

de predictores P = {Y : Y = ¢(X), Var(t(X)) < o0}, y como el predictor
optimo constante Yo ¢ = E(Y) € P, se tiene
E(Var(Y|X)) = ECM(Yo n1,Y)
<ECM(Yo,0.Y)
= B((Y - BE(Y))?)
= Var(Y)

y por un Teorema anterior la igualdad vale si y solo si P(}A/Q NL = }7070) =
1.0
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Capitulo 10

Convergencia de Variables
Aleatorias.

10.1. Convergencia de funciones.

Comenzaremos recordando algunos tipos de convergencia en espacios de
funciones.

Definicién 10.1 Sea {f,}nen una sucesion de funciones definidas sobre
un conjunto ) y que toman valores reales. Se dice que f, converge pun-
tualmente a otra funcion f : Q@ — R si para todo w € £ y para todo
e >0, existe ng € N dependiendo de € y de w tal que si n > ng entonces

[fn(w) = fw)] <e.

En general ny depende de ¢ y w, es decir ny = ng (w,e). Cuando la
eleccién de ny puede hacerse con independencia de w, se tiene la siguiente
nocién de convergencia.

Definicién 10.2 Sea {f,}nen una sucesion de funciones definidas sobre un
conjunto  y que toma valores reales. Se dice que f, converge uniforme-
mente en ) a otra funcion f si para todo € > 0, existe ng € N tal que si
n > ng entonces |fn (w) — f (w) | < € para todo w € A.

Observacién. Es inmediato ver que si {f,}nen converge uniformemente
en ) entonces {f,}nen converge puntualmente. La reciproca es falsa. Por
ejemplo, si definimos f, (w) = w™ para w € [0,1] entonces la sucesién
converge puntualmente a la funcién

f(w):{o sio<w<1

1 siw=1
para todo w € [0, 1] pero no converge uniformemente en [0, 1].

195
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Veremos ahora algunos tipos de convergencia para variables aleatorias
que hacen uso de la estructura del espacio de probabilidades.

Existen varios tipos de convergencia, pero en este curso consideraremos
sélo dos: la convergencia casi segura y la convergencia en probabilidad.

10.2. Convergencia casi segura y en probabilidad.

Consideremos un espacio de probabilidades (€2, A, P). Sea {X,, }neny una
sucesién de variables aleatorias definidas sobre este espacio y X otra variable
aleatoria también definida sobre el mismo espacio.

Definicién 10.3 Diremos que una sucesion de variables aleatorias { Xy, }nen
converge casi seguramente a otra variable aleatoria X (X, — X c.s.) sii

Pw: X, (w) — X (w)}) =1. (10.1)

Observacion. En teoria de la medida, este tipo de convergencia se denomina
convergencia en casi todo punto y se la nota X,, — X p.p. o bien X,, —
X c.t.p.

Definicién 10.4 Diremos que una sucesion de variables aleatorias{ Xy, } nen
converge en probabilidad a otra variable aleatoria X sii para todo € > 0 se
tiene

nEI—ll—looP {w: | Xn(w) — X(w)| > €}) =0. (10.2)

Notacidn. Si la sucesién de variables aleatorias {X,, },en converge en pro-

babilidad a la variable aleatoria X escribiremos X, L x.

Observaciones.

1. Equivalentemente, (10.2) puede reescribirse como

lim P({w: [ Xa(w) — XW)| <e}) = 1.

n—-4oo

2. La convergencia en probabilidad significa que fijado € > 0 hay un
subconjunto de € de probabilidad tan cercana a uno como se quiera
en el que la distancia entre X, y X se puede hacer menor que € con
tal de tomar n suficientemente grande.

3. En teoria de la medida la convergencia en probabilidad se denomina
convergencia en medida.

Teorema 10.1 Sea { X, }nen una sucesion de variables aleatorias definidas
sobre un espacio de probabilidad (2, A, P) y X otra variable aleatoria defi-
nida sobre el mismo espacio. Son equivalentes:
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(i) X, 5 X.
(7i) Para todo € >0 y todo 6 > 0 existe ng € N tal que si n > ng entonces

P(|Xn—X|>e) <.

(1ii) Para todo € > 0, existe ng € N tal que si n > ng entonces

P(X, - X|>¢) <e.

Demostracidn. (ii) es equivalente a (i) como consecuencia directa de la defini-
cién de convergencia en probabilidad. La equivalencia entre (ii) y (iii) se
deja como ejercicio. O

El siguiente teorema establece que la convergencia casi segura (10.1)
implica la convergencia en probabilidad (10.2).

Teorema 10.2 Sea { X, }nen una sucesion de variables aleatorias definidas
sobre un espacio de probabilidad (2, A, P) y X otra variable aleatoria defi-
nida sobre el mismo espacio. Entonces

(i) La sucesion X, converge casi sequramente a X sii

1im_P( G {1X, — X| > ¢}) =0. (10.3)

(ii) Si X,, converge casi sequramente a X entonces X, converge en proba-
bilidad a la variable aleatoria X.

Demostracién.

(i) Llamemos A al conjunto de los puntos w de © donde X, (w) — X (w).
Luego
A={we: X, (w) = X (w)}.

Decir que w € A es equivalente a decir que para todo ¢ > 0 existe
m € Ntal que para todo n > m se tiene | X, (w) — X (w)| < &, m
dependera de w. Entonces, si para cada € > 0 definimos

B ={weQ:|X,(w)— X (w)|<e}
el conjunto A resulta

=0 (U N 5

e>0 \m=1n>m
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Sabemos que la convergencia casi segura se define por P(4) = 1 o
equivalentemente por P(A¢) = 0. Pero para poder usar propiedades
de probabilidad en el cdlculo de P (A) nos conviene tener escrito al
conjunto A como una numerable cantidad de uniones e intersecciones
de eventos. Por ello,.como basta elegir € tan chico como se quiera, nos
podemos limitar a tomar € = 1/k . Luego también tenemos

Observemos que

k=1 \m=1n>m

Luego, como A€ es una unién numerable, P (A€) = 0 si y sélo si para
todo k € N se tiene

Pl UB.| =0
m=1n>m

En la notacién del Capitulo 1 (Definicién 1.3, pagina 15), esto es el
limite inferior de los conjuntos (Bz 1 ) . Como By, es cereciente

,€
. kE/ neN "
con €, esto es equivalente a que para todo € > 0

P ﬁ U B | =o. (10.4)

m=1ln>m

Definamos

Cme= | B

n>m

Claramente, para todo € > 0 la sucesion {Cy, . }m>1 es creciente (no
necesariamente estrictamente creciente), de manera que

P ﬁ U Bi.|=P ( ﬁ Cmﬁ) = lim P (Cme).

m=1ln>m m=1
Luego se tendrd que (10.4) es equivalente a

lim P (Cy,e) =0,

m—0o0
es decir,
lim P[] B;. | =0

m—00
n>m
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Pero como
BrCL,e = {|XTL - X| > 5}7

(i) queda demostrado.
(ii) Supongamos que X, — X c.s. Luego se cumple (10.3) y como

{1Xm — X| 2 e} ¢ [J{1X0— X| 2 2},

n=m

por la monotonia de la probabilidad resulta

lim P({|Xm — X| >¢}) =0.

Por lo tanto X, £ 0.0

Observaciéon. Notemos que en esta demostracion hemos probado que

A={we: X, (w) — X (w)}

8
8

0, equivalentemente

Veremos que la reciproca de la parte (ii) de este teorema es falsa. Incluso
puede ocurrir que exista convergencia en probabilidad, pero que el conjunto
de los puntos donde haya convergencia puntual sea vacio.

10.3. Preservacion de la convergencia por funciones
continuas.

Los siguientes dos teoremas muestran que las funciones continuas preser-
van los dos tipos de convergencia que hemos definido: convergencia en pro-
babilidad y convergencia casi segura.
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Teorema 10.3 Sea g : R? — R continua y supongamos que las sucesiones
de variables aleatorias (Xp),~1, (Yn),>1 convergen casi seguramente a las
variables aleatorias X e Y. Entonces (9(Xp,Yn)), > converge casi sequra-
mente a la variable aleatoria g(X,Y). -

Observacién. La propiedad vale en general para ¢ : R¥ — R continua. Si
(X,g”) . — X ¢, para j = 1,2, ...,k entonces
nz

g (X,(Ll),X,(f), ...,X,Q“) g (X<1>,X<2>, ...,X(k)> cs.

Demostracién. Sean A = {w : X, (w) = X (w)}yB={w: Y, (w) = Y (w)}.
Como P (A) = P(B) = 1, también se tendra P (AN B) = 1. En efecto

0< P((ANB)%) = P(A°UB°) < P (A°) + P (B°) = 0.

Ahora si w € AN B entonces X, (w) — X(w) e Y, (w) — Y(w). Luego, por
la continuidad de g se tiene

9(Xn (W), Yy (W) = g (X (w),Y (w)).
Por lo tanto
ANB C{w:9(Xp(w),Y, (w)) = g(X (w),Y (w))},
y €n consecuencia como

1=P(ANB) < P({w:g(Xn(w),Yn(w)) = g(X(w),Y (w)}) <1,

el Teorema queda demostrado.O

Teorema 10.4 (i) SiY, =Y cs. y X,, — X c.s. entonces X,, +Y,, —
X+Y cs.

(ii) SiY, =Y cs.yX,— X cs. entonces X,,Y,, — XY c.s.

Xn X
(iii) Si Y, —Y cs.conP(Y =0)=0 y X,, — X c.s. entonces AR
c.s. "

Demostracién.

(i) y (ii) resultan de que las funciones g(z,y) =z +y y g(z,y) = zy son
continuas y (iii) del hecho que g(x,y) = x/y es continua si y # 0. O

Para demostrar una propiedad similar para la convergencia en proba-
bilidad necesitamos algunos resultados previos. Comenzamos probando que
toda variable aleatoria es “acotada en probabilidad”. Esto significa que X
estd dentro de un compacto, con probabilidad tan cercana a uno como se
quiera.
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Teorema 10.5 Sea X una variable aleatoria. Dado € > 0 existe K tal que
P(X|>K)<e.

Demostracion.
Consideremos la sucesién de conjuntos

A, ={|X| >n}.

Esta sucesién es monétona decreciente, es decir, A,11 C A, y ademés
N2, A, = @. Entonces
lim P (A,)=0.

Luego, dado ¢ > 0 existe ng € N tal que P (4,,) < ¢, es decir
P(Any) = P({|X]| = no}) <e.

Luego el Teorema es cierto tomando K = ng.0

Probaremos ahora un resultado maés fuerte: sucesiones de variables que
convergen en probabilidad estdn acotadas en probabilidad uniformemente.

Teorema 10.6 Sea (X,),~,; una sucesion de variables aleatorias que con-
verge en probabilidad a la variable aleatoria X. Entonces dado € > 0 existe
K tal que P (|X|> K) < ¢ y tal que para todo n

P(|X,| > K) <.

Demostracion.
En primer lugar podemos hallar, de acuerdo al Teorema 10.5, Ky de
forma tal que

P(X| 2 Ko) < .
Teniendo en cuenta que
X, < 1X0 — X| +]X] (10.5)
se prueba facilmente que
(1Xa] > Ko +1} C {|X, — X| > 1JU{X| > Ko}, (10.6)

En efecto, supongamos que
w & {[Xn — X| > 1} U{[X] = Ko}

Luego | X, (w) =X (w)| < 1y |X (w)| < Ko y por lo tanto por (10.5) resulta
| Xy (w)| < Ko+ 1.
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Debido a que X, £ Xen probabilidad podemos encontrar ng tal que si
n > ng
P(X, - X|>1) < %

Tomando probabilidades en ambos miembros de (10.6) obtenemos

P{|Xa] = Ko+ 1}) < P({[Xn — X| > 1}) + P ({|X]| = Ko})

< c + - €
2 2
para todo n > ng. Ademas por el Teorema 10.5, para cada i tal que 1 < i <
no podemos encontrar K; tal que P(|X;| > K;) < e. Luego tomando

K =mi x {K;V, Ko+ 1
max {12%(10{ i}, Ko + } )
se obtiene la tesis. O

Ahora estamos en condiciones de probar la propiedad de que las funciones
continuas conservan la convergencia en probabilidad.

Teorema 10.7 Sea g : R? — R continua y supongamos que las sucesiones
(Xn),>1 € (Yn), > convergen en probabilidad a las variables aleatorias X e
Y, respectivamente. Entonces (g(Xyn,Yn)), >, converge en probabilidad a la
variable aleatoria g (X,Y). -

Observacion. Vale la misma observacién hecha para el caso de la conver-
gencia casi segura en cuanto a que este teorema es valido para funciones
continuas definidas en R* y vectores aleatorios k dimensionales.

Demostracién.
Queremos probar que dado £ > 0 existe ng € N tal que si n > ng

P(lg (X, Yn) —g(X,) V)| >¢) <e. (10.7)

pues por el Teorema 10.1 esto garantiza la convergencia en probabilidad.
De acuerdo al Teorema 10.5 podemos hallar un K tal que simultdnea-
mente

P(Xn] > K) < < Vn

)
P(X| > K) <
P(|[Y,| > K)< = Vn
)

P(Y|>K) <

[« RO N NONe I NON N O]
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Esto puede lograrse considerando primero un Kj que cumpla con las dos
primeras desigualdades, después un K5 que cumpla con las siguientes dos y
tomando K = méax{K, Ka}.
Sea
C=[-K K| x[-K,K].

Como g es continua y C es compacto entonces g resulta uniformemente
continua en C. Luego existe § > 0 tal que si |z —2/| < § |y — 9| <
 y méx {al, |2/, Iyl |/} < K entonces

g (z,y) —g (,¢) | <e. (10.8)

Por la convergencia en probabilidad existe ng € N tal que si n > ng
entonces

P(X,—X|>6) < (10.9)

M| ™

P(Y,—-Y|>6) < (10.10)

Esto se logra considerando un valor n; para la sucesién (X,),~;, un valor
ng para la sucesion (Y,),~; v luego tomando ng = méax{n,na}.
Ahora definimos los conjuntos

A, ={| X, — X| > 6}
Agp = {|Yn - Y| > 5}
Asn = {‘Xn‘ = K}
Agn = {‘Yn‘ = K}
Asn = {1X] = K}
Agn = {|Y| > K}.

Si bien As,, Agn, no dependen de n, usamos la notacién por conveniencia.
Vamos a mostrar que si llamamos

6
Bn = U Ain:

i=1

entonces
{|g (Xn,Yn) - g(Xv Y)| 2 6} C BTL

Para esto debemos mostrar que para todo n > ng en Bf se tiene
‘g (XmYn) _g(X7Y)’ <e. (10'11)

En efecto, como
6 6

B; = (| Au) = ) 45,
1

i=1 =
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resulta que cuando Bf, es cierto X,, X, Y,, Y estan en el compacto C'y
ademads | X, — X| < d e |V, — Y| < 4. Luego por (10.8) resulta (10.11). Luego
para todo n > ng

6
P({lg(Xn,Yn) = g(Xn,Yn)| > ¢}) < P(B Z <6—=6,

y el Teorema queda demostrado.O

Andlogamente a lo observado para la convergencia casi segura se tienen
los siguientes corolarios.

Teorema 10.8 (i) Si Y, By y Xn £ X entonces X, +Y, £ x +Y.
(ii) Si'Yy, Ly y Xn £ X c.s entonces XY, £ xy.

(iii) Si'Y, Ly con P(Y=0)=0y X, L X entonces

alts
I

Demostracién.
Similar a la demostracién del Teorema 10.4. O

10.4. Ley débil de los grandes niimeros.

Teorema 10.9 (Desigualdad de Markov) Sea X una variable aleato-
ria Yy g una funcion par, no negativa y no decreciente en el mddulo, esto
es si |x| > |y| entonces g(x) > g (y). Supongamos ademds que g (X) tiene
esperanza finita, es decir que E (g (X)) < oo. Entonces si e > 0 es tal que
g (g) >0, vale que
P(x| 2 e < 24
g(¢)

Demostracién.

Consideremos el conjunto A = {w: |X(w)| > ¢}. Entoces {A, A°} es
una particién del espacio muestral Q. Luego I4 (z) + 4 (z) = 1, y como
todas las variables son no negativas y g(x) es nodecreciente en |z|, tenemos

9(X) =g(X) La (X) + g (X) Lae (X)
>g(X)IA(X)
> g(e)la(X).

Luego tomando esperanza obtenemos

E(g9(X)) = g(e) E(la) = g(e) P({|X]| = e}).
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De esta desigualdad se obtiene inmediatamente el resultado buscado. O

2

En particular tomando ¢ (z) = x° se obtiene la siguiente versién de la

Desigualdad de Tchebichev

E(x?)

PUIXIZeh) < =5

Por otro lado si consideramos la variable aleatoria X — E' (X) obtenemos
la version (clasica) de la desigualdad de Tchebichev

E ([X - E(X)]Z) _ Var (X)

PUIX-B(X)|ze}) < ~ -

Tomando complementos esta desigualdad puede escribirse como

PUX B <ep) 21— V2R
Luego si la Var (X) es pequena (o sea hay poca dispersién), la probabilidad
de que la variable X tome valores en el intervalo (E(X) —¢, E(X) +¢)
sera grande.

Ahora estamos en condiciones de estudiar la ley de los grandes nimeros
en sus dos versiones: débil y fuerte. La importancia de estas leyes, es que
permite dar fundamento matematico a la argumentaciéon heuristica que in-
terpreta la esperanza de una variable aleatoria como el valor al cual tiende el
promedio de varias realizaciones de la variable correspondientes a la repeti-
cién de experimentos independientes. También permite fundamentar la no-
cién heuristica de la probabilidad de un evento como el valor limite de las
frecuencias relativas con que ocurre el evento cuando se repiten muchos ex-
perimentos independientes. La ley débil expresa estos resultados en términos
de convergencia en probabilidad y la ley fuerte en términos de convergencia
casi segura.

Teorema 10.10 (Ley débil de los grandes niimeros) Sea (X,),~; una
sucesion de variables aleatorias no correlacionadas, es decir Cov (X;, X;) =
0 sii # j, tal que E(X;) = p; y Var(X;) = o2 para cada i = 1,2, ....
Consideramos la sucesion de variables aleatorias (Yn)n>1 donde X,, es el
promedio de las primeras n variables. Luego

_ 1 &
Xn:E;Xi,

y sea T, = E(X,) dada por

1
1=
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Entonces si

S
Tim <m201) =0, (10.12)

se tiene

Demostracién.

Se tiene que

y por Tchebichev

Tomando limite resulta que

lim P(| X, —%,| >¢) < % lim ! Zafzo

n—oo

y luego el Teorema queda demostrado. O

Observaciones.

1.

Si (Xp),~; es una sucesién de variables aleatorias independientes, en-
tonces las variables X,, son no correlacionadas y el Teorema puede
aplicarse.

Una condicién suficiente para que se cumpla (10.12) es que {o?} sea
una sucesién acotada. En efecto, si aiz < K para todo i, se obtiene

1 — Kn K
o; = —

En particular, esta condicién se cumple si todas las variables tienen
igual varianza.

Si todas las variables tienen igual media, digamos p; = p, se tiene que

Ti, = [t, y entonces X, — ju i) 0, lo que es equivalente,

X, 5o

En particular si (X,),~; es una sucesion de variables no correla-

cionadas igualmente distribuidas con E(X,) = p y Var(X,) = o2,

se tendrd X, il 78
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5. Veremos ahora como esta ley debil permite fundamentar el concepto
de probabilidad de un evento. Sea (€2, .4, P) un espacio de probabilidad
y A un evento. Supongamos que realizamos n experimentos indepen-
dientes y definimos

X; (W) = 1 sien el experimento i, w € A
‘ ~ | 0 sien el experimento i, w ¢ A.
Definamos
1 n
-1y
n“
=1
Se tiene

E(X;)=1.P(A)+ 0P (A°) = P (A),

y como X? = X;

Var (X;) = E(X?) — E(X;)?
= E(X;) - B(X;)?
= P(A) — P(A)?
=P (4)(1-P(4)).

Luego, como ademads las variables X; son independientes, de acuerdo
a la ley débil de los grandes ntimeros se tendra

X, 2 E(X;)=P(A). (10.13)

Obsérvese que X, es la frecuencia relativa de ocurrencia del evento
A en n repeticiones independientes del experimento. Entonces (10.13)
puede interpretarse como que la frecuencia relativa de ocurrencia del
evento A tiende (en probabilidad) a su probabilidad.

10.5. Ley fuerte de los grandes niimeros.

Para probar la ley fuerte de los grandes niimeros necesitaremos algunos
teoremas previos.

Teorema 10.11 (Desigualdad de Kolmogorov) Sean Xj, ..., X,, varia-
bles independientes con E (X;) = 0. Supongamos que o7 = Var (X;) < 00 y
consideremos las sumas parciales S; = Z;zl X;. Entonces

<1I£12a>%|5 | > 5> < = ZO‘ (10.14)
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Observacion. Vamos a mostrar que la desigualdad de Kolmogorov es un
refinamiento de la desigualdad de Tchebichev. Para ver esto, apliquemos la
desigualdad de Tchebichev a la variable aleatoria S,,. Obtenemos

P(|Sn| >¢) < E%Var (Sp) = Eizzaf. (10.15)
=1

Observemos que |S,| < méx;<i<y, |S;| de manera que

> ] >
5ul 2 b < { mix 15 2 ¢}

y por lo tanto

1<t

P({[Si > e}) < P <ma§xnrs,~\ > ) .

Luego resulta que (10.14) implica (10.15).

Demostracién. Sea

A:{méx |SZ|2€},

1<i<n

y consideremos para cada ¢ los conjuntos
Ai = {‘51’ <eg, ‘52’ <&y, ’SZ'_1’ <eg, ‘SZ‘ > E}.

Estos eventos son disjuntos dos a dos y forman una particién de A. Luego

y por lo tanto se deduce que

n
In=> Ia,.
i=1

Luego como S214c > 0 se deduce que

n
S2=SiIa+ Splae > Sala=S2 ) Ia,.
i=1

Tomando esperanza en ambos miembros resulta
E(S2) =) E(Sia,). (10.16)
i=1

Para cada término S214, resulta

8214, = (Si+T)* Ia, = SPIa, + T21 4, + 25T1 4, (10.17)
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donde .
Ti= 2 X
Jj=i+1
Ahora probaremos que E (S;T;14,) = 0. Por un lado observamos que S;
depende sélo de Xi,...X; y lo mismo ocurre con [4,. Como 7; depende

solo de Xj41,..., Xy, resulta que S;14, es independiente de T;. Luego como
E (T;) = 0 se obtiene
E (STi14,) = E([Sila,]T;) = E(Sila,) E (T;) = 0. (10.18)

Tomando esperanza en (10.17) y teniendo en cuenta (10.18) y el hecho de
que en A; se tiene |S;| > &

E (SgIAi)

E(S'?[Al) + E(Ti2[Az‘)
E(S’LZIAi)

E(l4,)

P(A;).

AV

£
9

Luego por (10.16) resulta

O sea

1 n
2 g
2 Zai‘
i=1

Para probar la ley fuerte de los grandes ntimeros necesitamos también el
siguiente teorema.

Teorema 10.12 Sea (X,,)p,>1 una sucesion de variables aleatorias. Una
condicion suficiente para que

X, — X c.s.

es que para todo € > 0 exista una sucesion creciente de enteros positivos
r<ro < - < Ty que puede depender de € tal que

7‘1'+1—1

o
P | B <oo, (10.19)
=1 n=r;

donde Bpe = {| X, — X| < e}.
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Demostracién. Recordemos el resultado ya probado en el Teorema 10.2 que

establece que
X, — X cs.

si y sélo si
o
lim P < U Bfw) = 0. (10.20)
m—0oQ
n=m

Supongamos que se cumple (10.19). Veremos que entonces se cumple (10.20).
Sea € > 0, entonces (10.19) implica que existe iy tal que

00 rip1—1
> P| U By <e
i=ig n=r;
Pero entonces
o0 oo Tiy1—1 00 rit1—1
c _ c c
Pl UB.|=PU U B|=<>P| U B <e
n=rjq =19 M=T; =10 n=r;

Esto implica que (10.20) se cumple. O

Teorema 10.13 (Ley fuerte de los grandes niimeros) Sea (X,), -, una
sucesion de variables aleatorias independientes tal que E (X;) = u; y Var(X;)
o2 para cadai € N. Consideremos la sucesion de variables aleatorias (X”)n>1

definida por
1 n
3
n-
=1

X,
y sus respectivas medias
1 n
1=

Entonces si
00 0_2
E —2Z < 00, (10.21)
7
i=1

se tiene
Xy, —n, —0 cs.

Demostracién. Basta probar el teorema suponiendo que para todo %, p; = 0.
Para ver esto, supongamos que el teorema fuera vélido cuando para todo
i, p; = 0y deduzcamos de esto el caso general, esto es, cuando para cada
i la E(X;) = p; arbitraria. Para ello, consideremos nuevas variables Y; =
X; — pi. Entonces E (Y;) = 0y Var (Y;) = Var(X;) = o2. Las variables Y;
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son independientes y Iuego se cumple Y,, — 0 c.s. Pero como Y, = X,, —i,,,
resulta también X, —7i,, — 0 c.s. Luego para demostrar el teorema podemos
suponer que u; = 0 para todo 1.

Usaremos el Teorema 10.12, tomando 7; = 2°~! . Luego si llamamos

211
C
=P |J B,
n=2¢"1

bastara demostrar que
o
Z A < 00.
i=1

Si llamamos S, = Y1 ; X; tenemos que X, = S,/n. Luego

201
N=rP| |J B

n=2i-1
2t—-1

=pP| |J {Xul>¢}
n=2i—1
201

=P | |J {5l = ne}
n=2i—1
201 '

<P| | {ISal =27}
n=2i-1
2t—1 .

<P | ([ J{ISal =27} ] . (10.22)
n=1

Usando la Desigualdad de Kolmogorov (Teorema 10.11) resulta

211
P J {8l =27 e} :P( mAax ysnyzgzi—l>
n=1

1<n<2i—1

201

1
7j=1
2¢—1

1
< i D0 (10.23)
j=1

Entonces de (10.22) y (10.23) obtenemos para cada i

1 201
, 2
Ai < Ji-1.2 Z Tj>
j=1
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y cambiando el orden de sumacién resulta

00 2t—1

La desigualdad 2 — 1 > j es equivalente a

In(7+1) .
> — =
? — ].n (2) ZO (:]) )
y entonces podemos escribir
1 1
2 : 41 4 4i
i 20-1>j i>i0(j)
1
= 4(10 i >
I—3
16
= —a
3 05

donde ag es el primer término de la serie geométrica.

1
Y ;

i>i0(j)

Victor J. Yohai

(10.24)

(10.25)

(10.26)

Por otro lado 2 —1 > j implica que 4* > j2 , es decir para todos los términos

de la serie geométrica (10.26) obtenemos

1
o

] =
IA
<

y en particular se tendra

1 16 16 1 16 1
Z 52 2

2, i3s3
2i-1>j

y de acuerdo a (10.24) se tiene

(10.27)
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Esto prueba la Ley Fuerte de los Grandes Nimeros. O

Observacion. La condicién (10.21) se cumple si todas las varianzas estan
acotadas. En efecto, si existe una constante K tal que para todo i, a? <K
entonces como se tiene

resulta

: _ 2 _ 2
Para el caso en que para todo @, p; =p, 07 =0

que
1
2§
g Z,—2<C>O7

se cumple efectivamente

y por lo tanto
X, —p—0cs.,

o equivalentemente
X, — jcs.

Todas las consideraciones posteriores a la ley débil que discuten como
ésta fundamenta las nociones heuristicas de esperanza de un variable aleato-
ria y de probabilidad de un evento siguen valiendo, reemplazando la conver-
gencia en probabilidad por convergencia casi segura.

10.6. Teorema de la Convergencia Dominada

Ahora daremos una demostracién del Teorema de la Convergencia Dom-
inada (Lebesgue). Antes necesitamos el siguiente caso particular.

Teorema 10.14 Sean (X,),~; una sucesion de variables aletorias no neg-
ativas y Z una variable aleatoria no negativa con FE (Z) < oo que domina

todos los términos de la sucesion, es decir 0 < X,, < Z. Entonces si X, Lt 0
se tiene
E(X,) —0.

Demostracién. Recordemos que si Z > 0 la condicién de F (Z) < oo es
equivalente a fooo 2dFy < 0oy esto es equivalente a limy_, [, kk zdFy = 0.
Vamos a demostrar que dado € > 0 existe ng tal que si n > ng entonces
E(X,) <e.
Dado K > 0 (arbitrario) particionamos al espacio de la siguiente manera

Q:{Xn<€

_g}u{§<Xn§K}u{Xn>K}.
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Entonces

0< Xy = Xnlix,<e3) + Xolfezax, <y + Xnl(x,>K}
€
< 3 + KI{X7L>5/3} + Z[{Z>K}- (10.28)

Tomando esperanza en ambos miembros se tiene
€ €
B(X,) < 5 +KP (Xn > §> +E(ZLzx) - (10.29)
Sea Yi = Z1{7- k3, luego
0 si y<O0

Fy, (y) =% Fz(K) si 0<y<K
Fz(y) si y>K,

y entonces

E(ZIz>ky) = E(Yk)

+oo
/ Zsz.
K

E(ZIzoky) <

Dado que F (Z) < oo existe Ky tal que

. (10.30)

Wl m

. P
Una vez elegido Ky, usando que X,, — 0, podemos encontrar ng tal que
para todo n > ng se tiene

P ( X, > %) < 3670 (10.31)

Luego de (10.29), (10.30) y (10.31) resulta que para todo n > ny

1 g g
0<FE(X,) < -+Kyjg—+=-=
> (n)_3+ 03K0+3 g,

y el Teorema queda demostrado. O

Ahora probaremos el Teorema de la Convergencia Dominada en el caso
general.

Teorema 10.15 (Teorema de la Convergencia Dominada) Sea (X)),
una sucesion de variables aleatorias tal que existe un variable Z > 0 con

E(Z) < oy |Xn| < Z para todo n. Entonces si X, L X se tendrd
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Demostracion. Debemos probar que

lim |E (X,) — E (X)| =0.

n—o0

Ahora bien, por una propiedad de la esperanza
|E(Xp) — E(X)| = |E(Xn - X)| < E(| Xy — X]),
de manera que bastara con probar que

lim E (| X, — X|) = 0. (10.32)

n—oo

Sea
Y, =X, - X| >0,

luego como X, £ X resulta Y, £ 0.
Como

{IX|>Z+1} Cc{|X,| > Z}U{|X,, — X| > 1},
y dado P(|X,| > Z) = 0 se tendra para todo € > 0,
P(|X|>Z+1)<P(X,—-X|>1)
y por lo tanto como X, I x
P(|X|>Z+1)< ,}LH;OP(‘X" —X|>1)=0.

Esto muestra que para todo € > 0 se tiene P(|X| < Z + 1) = 0.

Luego con probabilidad 1 se tiene Y,, < | X, |+|X| < 2Z+1, y estamos en
la situacion del Teorema 10.14. Por lo tanto podemos concluir que E (Y,,) —
0. Luego (10.32) se cumple y el teorema queda demostrado. O
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Capitulo 11

Convergencia en
Distribucion.

11.1. Definicién de convergencia en distribucion.

Tanto la convergencia casi segura como la convergencia en probabilidad
se basan en el concepto de “proximidad entre variables aleatorias”. Vere-
mos ahora un tipo de convergencia que se basa en la proximidad entre las
respectivas funciones de distribucion.

Definicién 11.1 Sea (F,),~; una sucesion de funciones de distribucion
definidas sobre R y F' otra funcion de distribucidn. Diremos que la sucesion
F,, converge débilmente a F' si para todo punto x de continuidad de F, las F,
convergen puntualmente a F. Es decir, si para todo x tal que F' es continua

en x se tiene que
lim F, (z) = F ().

n—oo

Notacién. Si {F}, },,>1 converge débilmente en distribucién a F' escribiremos

F, — F.

Observaciéon. Recordemos que una funcién de distribucion definida sobre
R se caracteriza por las propiedades P1, P2, P3 y P4 del teorema 2.5 y que
el conjunto de puntos donde es discontinua es a lo sumo numerable.

Definicién 11.2 Sea (X,,),~, una sucesion de variables aleatorias y F' una
funcion de distribucion. Diremos que la sucesion X, converge en distribu-
cién a F sii (Fx,),~; converge débilmente a F.

Notacién. Si (X,,),,~; converge en distribucién a F' escribiremos
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Observacién. Por extensién también diremos que (X,),~; converge en

C e, .. D
distribucién a X sii Fx, — Fx.

Al decir que (X,),~; converge en distribucién a X hay un abuso de
lenguaje puesto que las variables X,, no se aproximan a X, sino que son las
funciones de distribuciéon de las X,, las que se aproximan a la funcién de
distribucién de X.

Consideremos el caso donde X e Y son dos variables independientes

con distribucién N (0, 1) . Definamos para todo n, X,, = X entonces X, LA
Y y sin embargo como las variables X e Y son independientes, X no se
“aproxima” a Y.

Veamos ahora la relacion que existe entre la convergencia en probabilidad
v la convergencia en distribucion.

Teorema 11.1 Sea (Xy), >, una sucesion de variables aleatorias y X otra
variable aleatoria. Entonces

x, L x
implica que

X, 2 x.

Demostracién. Sea Fx la funcién de distribucién de X y x un punto de
continuidad.de Fx. Probemos primero que

{Xp <z} Cc{X <z+e}U{|X, - X|>c}. (11.1)

Para esto basta demostrar que si w no estd en ninguno de los dos conjunto
que forman la unién en el miembro derecho, entonces no esté en {X,, < x}.
Sea w tal que X(w) >z +ey | Xp(w) — X(w)| < e. Luego
Xn(w) = X(w) + (Xn(w) — X (w))
> X(w) — |Xn(w) — X()|
>r+e—¢

=z,

probando (11.1). Tomado probabilidades en ambos miembros se obtiene
Fx, () < Fx(x+¢e) + P(|X,—X|>¢).

Tomando limite superior en ambos miembros y teniendo en cuenta que

lim P(| X, —X|>¢)=0 (11.2)
n—oo

se obtiene
lim Fx, (z) < Fx (z+¢),

n—oo
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y haciendo que € — 0, en virtud de que las funciones de distribucién son
continuas a derecha se tiene que

lim Fx, (z) < Fx (). (11.3)

n—oo

Ahora hacemos un razonamiento similar a izquierda de x. Consideramos la
inclusion

{X<z—-e} c{X, <z}U{X, —X|>c¢e}

Tomado probabilidades en ambos miembros se obtiene
Fx (x—¢) < Fx, (z) + P(|X,, — X| > ¢).
Tomando limite inferior en ambos miembros y usando (11.2) se obtiene
F(z—¢) <lim,_ Fx, (z),
v haciendo que € — 0, en virtud de la continuidad de Fx en x
F(z) <lim, , Fx, (). (11.4)
De (11.3) y (11.4) resulta

1im Fx, (z) < Fy (z) <lim,  Fx, (z),

n—oo

y como
lim Fx, () < lim Fx, (z),

—nN—00
n—oo

debe ser
lim Fx, () = lim Fx, () = Fx (x).

—nN—00
n—oo

Luego existe el limite de (Fl,, ) en el punto z y ademés

lim Fx, (z) = F(x).0

n—oo

Observacion. La reciproca no vale en general. Pero si es cierta en el caso en
que P(X = C) =1, donde C es una constante. Luego tenemos el siguiente
teorema cuya demostracién queda como ejercicio.

Teorema 11.2 Supongamos que X, 2 x y P(X = C) = 1. Entonces
X, L x.
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11.2. Funciones caracteristicas.

Una herramienta muy importante para la demostracién del Teorema
Central del Limite es la funcién caracteristica asociada a una distribucién.
Para definirla necesitaremos presentar el concepto de variable aleatoria com-
pleja.

11.2.1. Variables aleatorias complejas.

Definicién 11.3 Sea (2, A, P) un espacio de probabilidad. Se dice que X
es una variable aleatoria compleja si X : Q@ — C (C indica el conjunto de
ndmeros complejos) es de la forma X = X; 4+ iXe con X1 y Xo variables
aleatorias reales.

Definicion 11.4 Sea la variable aleatoria compleja X = X1 + iXs, donde
X1 y X tienen esperanza finita. Definimos la esperanza de X como E (X) =
E(X1)+iE (X2).

Observacién. E (X) € C. La parte real e imaginaria de la esperanza son
respectivamente Re (E (X)) = E(X;1) eImE (X) = E(Xy).

Definicion 11.5 Diremos que dos variables aleatorias complejas X = X1+
iX9 e Y = Y7 +iY, son independientes si el vector aleatorio X = (X1, X2)
es independiente del vector aleatorio Y = (Y1,Y2).

Algunas propiedades

Veamos ahora algunas propiedades que cumplen las variables complejas,
en analogia con las que ya probamos para variables aleatorias reales.

Propiedad 11.1 Sean X = X 1+iXs eY = Y1+1Y5 dos variables aleatorias
complejas independientes. Entonces

E(XY)=FE(X)E(Y).

Demostracién. La demostracion se basa en el cdlculo directo usando la defini-
cién y la propiedad andloga para variables aleatorias reales independientes
E (XY) = FE[(X1 +iX2) (Y1 +1iY2)]

[(X1Y1 XoYs) +1i (Xng + YgXl)]

E (X 17 — XoYs) +iE (XoY1 + Yo X5) =

E(X1Y1) — E (X2Ys) +iE (X2Y1) + i E (Y2 X1)

E(X1) E(Y1) — E(X3) E(Y2) +iE (Xp) E (Y1) +1E (Y2) E(X1)
(X1) +iBE(X2))(E (Y1) 4+ 1E(Y2))
(X)E(Y).O

&

=(

&
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Propiedad 11.2 Sea una variable compleja X = X1 + iX5. Entonces
|E(X)] < E(X]).

Demostracién. Podemos suponer que F (X) # 0 pues en tal caso la desigual-
dad se cumple. Como E (X) = E (X1) +iE (X2) € C podemos escribir

E(X)= ret?

para cierto r > 0,0 < 6 < 27. Consideremos la variable aleatoria compleja
Y = e X y verifiquemos que su esperanza es real

E(Y)=E (e—wx)
= e YE(X)
=r>0.

Hemos probado con anterioridad que la propiedad se cumple para esperanzas
de variables aleatorias reales. Luego

EX)| < E(]Y]).
A partir de esto se deduce la tesis, pues

EX)|=r=EX)=[EY)<E(Y])=E(X]).D

11.2.2. Definicién de funcién caracteristica y propiedades.

Definicion 11.6 Sea X una variable aleatoria y Fx su funcion de distribu-
cion. Definimos a la funcién carcteristica de X por la funcion ¢x : R — C
asociada a Fx de la siguiente manera

¢x (t) = E (exp (it X))
= FE (cos (tX)) 4+ iE (sen (tX)) .

Observacién. Como las variables cos (tX), sen (tX) son acotadas, las es-
peranzas de estas variables existen y son finitas.

El motivo de la introduccion de la funcién caracteristica es poder estudiar
mas facilmente la distribucién de la suma de variables aleatorias indepen-
dientes. Mientras que la funcién de distribucién de esta suma (que se obtiene
por convoluciones) puede ser muy complicada, su funcién caracteristica es
muy simple, como se desprende de la Propiedad 11.3 que damos a contin-
uacién. Por otro lado, como veremos mas adelante, hay una correspondencia
biunivoca entre funciones de distribucién y funciones caracteristicas. Luego,
conociendo la funcién caracteristica de una variable aleatoria, también cono-
cemos su funcién de distribucion.
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Propiedad 11.3 Sean X e Y dos variables aleatorias independientes. En-
tonces para todo t € R

dx+y (t) = ox (1) ¢y (1)

Demostracién. Observando que exp (itX), exp (itY") son variables aleatorias
independientes se tiene

dxsy (1) = B (exp (it (X +Y)))
= E (exp (itX) exp (itY"))
= E (exp (itX)) E (exp (itY))
= ox (1) ¢y (1) . O

Propiedad 11.4 Sea X una variable aleatoria. Entonces para todo t € R
[ox ()] < 1.
Demostracién.

[¢x| = |E (exp (itX))| < E (Jexp (itX)[) = E(1) = 1. O

Propiedad 11.5 ¢x (0) = E (1) = 1.
Demostracién. ¢x (0) = E (1) =1. 0

Ahora enunciamos dos teoremas muy importantes. Las demostraciones
de estos teoremas se pueden encontrar en el libro de Barry R. James, “Prob-
abilidade: um curso em nivel intermediario”.

Teorema 11.3 Sean X e Y dos variables aleatorias. Entonces si

ox = 9y,

también se tiene
Fx = Fy.

Teorema 11.4 (Teorema de Continuidad de Paul Levy) Sea (X)),
una sucesion de variables aleatorias, (Fx, ), la correspondiente sucesion
de funciones de distribucion y (¢x,,),>, la correspondiente sucesion de fun-
ciones caracteristicas asociadas. Entonces

X, 2 x
sty solo st para todo t € R

ox, (t) = ¢x (t).
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Teorema 11.5 Sea X una variable aleatoria. Entonces ¢x es continua en
todo punto.

Demostracién. Sea t € R y consideremos una sucesiéon (hy,),,~; C R tal que
hy, — 0. Queremos probar que

lim g (t+ hn) = ox (1).
Teniendo en cuenta que
ox (t+ hy) = E(cos ((t + hyp) X)) + iE (sen ((t + hy) X)),
bastard con probar que si n — 400 entonces

E (cos ((t + hyp) X)) — E (cos (tX)),

E (sen ((t+ hy) X)) — E (sen (tX)).

Probaremos que E (cos ((t + hy) X)) — E (cos (tX)) cuando n — +oo, la
otra propiedad es analoga.
Consideremos la sucesién de variables aleatorias

Y, =cos((t+ hy) X).

Se comprueba facilmente que Y, estd dominada por la variable aleatoria
Z =1, es decir para todo n

|Yn| = |cos ((t + hy) X)| < 1.

Ademsds si Y = cos (tX), por la continuidad de la funcién coseno, se tiene
convergencia puntual de Y,, a Y, es decir para todo w € €

Y, (w) — Y(w).
Luego, por el Teorema de Convergencia Dominada se obtiene
E(Y, —E(Y).O
Observacion. Se puede probar algo mas fuerte: ¢ x es uniformemente con-
tinua (ver el libro de Barry R. James).

Veamos como opera una funcién caracteristica sobre una transformacién
afin de la variable aleatoria.
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Propiedad 11.6 Sea X una variable aleatoria e Y = aX +b, con a, b € R.

Entonces para todo t € R
Gax+b (t) = exp (ibt) dx (at) .

Demostracién.
Para todo ¢t € R se tiene

oy (t) = Qax+b (t)

= FE (exp (it (aX +)))

(it (
= F (exp (it (aX)) exp (ith))
E (exp (i (ta) X))

= exp (ibt)
= exp (ibt) ¢x (at). O

Ahora queremos caracterizar a las funciones caracteristicas a valores
reales. Para esto recordemos el concepto de variable aleatoria simétrica res-
pecto del origen. La definicion méas general de simetria respecto de p arbi-

trario estd dada en la pagina 155.

Decimos que una variable aleatoria X es simétrica respecto del origen si

y s6lo si para todo = > 0 se tiene que

P(X<—-z)=P(X>2x).

El siguiente teorema permite dar una definiciéon equivalente.

(11.5)

Teorema 11.6 ¢x es real sii X es simétrica respecto del origen. En este

caso ¢x es par.

Demostracién. Supongamos primero que X sea simétrica respecto del origen.

Como para todo t € R

¢x (t) = E (cos (tX)) +iE (sen (tX)),

para mostrar que ¢x es real bastard ver que F (sen (X)) = 0.

Teniendo en cuenta que si X es simétrica se tiene que Fx = F_x, de
manera que E (g (X)) = E (g (—X)) para cualquier g medible, entonces si

para cada t € R se toma g (z) = sen (tx) se obtiene

E (sen (tX)) = E(sen(—tX)) = —F (sen (tX)),

y por lo tanto E (sen (X)) = 0.
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Ademas,

¢x(—t) = E(cos(X(—t)))
= E(cos(Xt))
= ¢x(2).

Luego ¢x es par.

Supongamos ahora que ¢x es real, esto es F (sen(tX)) = 0. Entonces
teniendo en cuenta que la funcién coseno es par y la funcién seno impar
tendremos para todo t € R

¢x (t) = E (cos (tX)) +iE (sen (tX))
E (cos(tX),

—~
a

os (t(—X))) + i E (sen (t(—X)))
(tX)) —iE(sen(tX))
(tX))

Luego ¢x (t) = ¢_x (t) y entonces por el Teorema 11.3, se obtiene que
Fx = F_x y por el Teorema 7.17 que X es simétrica respecto del origen. O

Definicién 11.7 (Momentos de orden k) Sea X una variable aleatoria.
Definimos el momento de orden k > 0 de X como el numero

e =B (x4,

cuando este valor existe y el momento absoluto de orden k& > 0 de X como
el nimero

ui= B (IX1*).

Observacién. Si k es par entonces uj, = uy. Ademds siempre se tiene que
i < 0o sil iy < 0o, es decir la integrabilidad absoluta de | X ]k equivale a la

de X*. En particular E(X) = p1 y Var(X) = pg — u?.
Teorema 11.7 Si pj, < oo entonces para todo i < k se tiene p; < oo.

Demostracién. Sea i < k. Se tiene

I X[" = Iyxi<ny | X1+ Igxpsny | X
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Como
Ixjicny 1XI" < Iyxi<ay
y
Iixsny 1 XI7 < Igxsny 1X)F < 1 X)F
obtenemos

1 X|' < Ixj<ny + X

Tomando esperanza en ambos miembros resulta
pi < P{X] <1}) + pp < oo,

y esto demuestra el teorema. O

11.3. Momentos y funcién caracteristica.

11.3.1. Derivacion dentro del signo esperanza.

Para hacer un desarrollo de Taylor de la funcién caracteristica, nece-
sitaremos hallar sus derivadas. Como la funcién caracteristica esta definida
como una esperanza, serda conveniente encontrar condiciones bajo las cuales
se pueda intercambiar el orden en el que se deriva y se toma esperanza.

Sea g(x,t) una funcién de dos variables a valores reales, medible respecto
de la primera variable y derivable respecto de la segunda variable. Sea g9
definida por

_ Og(x,t)

gz (ﬂj,t) = T

Sea X una variable aleatoria, entonces para cada t, Y; = ¢g(X,t) es
también una variable aleatoria. Supongamos que E (|Y;|) < oo y consider-
emos la funcién h (t) = E(Y;) = E(g(X,t)). El siguiente teorema nos da
condiciones suficientes para que b’ (t) = F (g2 (X, t)).

Teorema 11.8 Supongamos que en t =ty se cumplen las siguientes condi-
ciones:

(i) existe € >0 y Z wvariable aleatoria con E (Z) < oo, tal que

sup {[g2 (X, 1) [} < Z,
[t—to|<e

(ii) para todo x la funcion go(x,t) es continua respecto a la sequnda varia-
ble en t = ty.

Luego h' (to) = E (g2 (X, t0)) -
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Demostracién.
Sea (7,),,~; una sucesiéon de nimeros reales no creciente que converge a
0 y tal que |r,| < e. Bastard demostrar que

i h(to+rn) — h(to)

n—-+4oo Tn

= E (g2 (X, t0)) -

Utilizando el teorema del valor medio existe r); = (X) tal que |r} (X)| <

n
rp, < ey tal que

g(X,to+rn) — g(X,t0)

= g2 (X, to + 7, (X))

Tn
Luego
h ) — X, to+ 1) — g (X,
i o+ 7n) —h(to) _ 11’mE<g( 0o+7n) —g( to))
n—oo ’I”n n—oo T‘n
— i B (g2 (X, 1o + 77 (X))

n—oo

Por lo tanto bastard con mostrar que

lm E (g2 (X, t0 + 7, (X)) = E (92 (X, t0)) - (11.6)

n—oo

Ahora bien r} (X) — 0 y por la continuidad de g2 en t = t,
(92 (X, to + 717, (X))),,>; converge puntualmente a la funcién go (X, to) . Ademds
se cumple que

sug\gz (X, to + 7, (X)) < Z,
ne

con E (Z) < oo. Luego aplicando el teorema de la convergencia dominada
se obtiene (11.6). O

11.3.2. Derivadas de la funcién caracteristica y momentos.

Dada una variable aleatoria X, sabemos que ¢x (t) = E (exp (itX)).
Procedamos de manera ingenua, sin preocuparnos por la justificacién, y
derivemos sucesivamente dentro del signo esperanza

o) (1) = E (iX exp (itX)) = iE (X exp (it X))
6% (t) = E (2X%exp (it X)) = i*E (X2 exp (it X))

6% (1) = E (i"X" exp (itX)) = i"E (X" exp (it X)) .

El siguiente teorema permite justificar estas expresiones.
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Teorema 11.9 Supongamos que u;, < oco. Luego se cumple que
W (1) = i" B (X" exp (itX)) . (11.7)

Demostracién. Demostraremos el teorema por inducciéon en n. Para n = 0
es cierto ya que ¢y (t) = Eexp (itX) por definicién. Supongamos que el
teorema es cierto para n. Vamos a demostrar que es cierto para n + 1.
Supongamos que jiy 1 < 0o, por el Teorema 11.7 resulta u, < ooy luego la
féormula (11.7) es cierta para n. Entonces, tenemos que

O% (1) = i" B (X" exp (itX)
=i"(E(X" cos(tX)) +iE(X"sen(tX)). (11.8)
Sea g(x,t) = 2" cos(tz). Luego ga(z,t) = —x"lsen(tx) es continua y |go (X, t)| <
|X|"*! . Como E(|X"*!|) < oo, por el Teorema 11.8 se tendrd que si
h(t) = E(X™ cos(tz)), entonces

H(t) = E (g2(X,1))
= —B(X"sen(tX)). (11.9)

Similarmente si h*(t) = E(X"sen(tz)), luego
R (t) = E(X™ ! cos(tX)). (11.10)
Luego por (11.9), (11.10), derivando (11.8) se tendrd

O (0) =" (' (0) + 7' (1)) (11.11)
=" (E(—X"Hsen(tX)) +iB(X" ! cos(tX))). (11.12)

Multiplicando por 7 y dividiendo por ¢ se obtiene
P (1) = " (1) B(—= X" sen(tX)) + B(X" cos(tX)))
X - )
y usando que 1/i = —i

D (1) = "L (iB(X " sen(t X)) + E(X" cos(tX)))
- Z’"‘HE(X"+1 exp(itX))

y por lo tanto el teorema queda demostrado. O.

Corolario 11.1 Supongamos p, < co. Entonces resulta que

6% (0) =i"E (X").
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Observemos entonces que de acuerdo al Teorema 11.9 si u, < oo resulta

o =iB(xm)

= 1" iy,
En particular
¢ (0) = ity (11.13)
y
%(0) = —po. (11.14)

Ahora estamos en condiciones de probar que la funcién caracteristica de
la distribucién X ~ N (0,1) es su densidad, salvo una constante.

11.4. Funcion caracteristica de una distribucién
normal.

Para la prueba del Teorema Central de Limite, necesitamos calcular la
funcion caracteristica de una distribucién normal. Dado que si X ~ N (,u, 02)
se puede escribir como X = oY + p, donde Y ~ N (0,1) de acuerdo a la
Propiedad 11.6, sélo se necesitard calcular ¢x para el caso p =0y o2 = 1.

Teorema 11.10 Sea X ~ N(0,1). La funcion caracteristica de X es

Demostracién. Como X es simétrica respecto del origen, ¢* es real y par.
Consideremos dos variables aleatorias independientes X7 ~ N (0,1), Xy ~
N (0,1) y definamos Y = w1 X7 + ugXo con u; > 0, ug > 0 . Entonces
Y ~N(0,u} +u3) .

Podemos expresar a Y como un muiltiplo de una variable N(0,1). En
efecto

Y
Y = \/u? + ui——mex
! 2\/u%+u§
= \/u%—ku%Z,

donde

tiene distribucién N (0, 1).
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Demostracién. Calcularemos ¢y de dos manera distintas. Por un lado, usando
la Propiedad 11.6

Oy (1) = 6 ez, (1) (11.15)

_ 4 <mt> ' (11.16)

Por otro lado siendo Y suma de variables aleatorias independientes, usando
la Propiedad 7?7 y recordando que uq > 0y ug > 0, se tiene que

by (t) = Guy X1 4us Xo (t)
= ¢U1X1 (t) ¢U2X2 (t) (11'17)
= ¢" (u1t) ¢* (uat)

e <\/u7%t> & <\/;%t> . (11.18)

De (11.15) y (11.18) se obtiene

o (V) - () ().

v haciento ¢t = 1

¢" (Vu% +u§> =¢* < u%) ¢* < u%) : (11.20)

Definamos g* como la composicién de ¢* con la raiz cuadrada, es decir
g (u) = ¢" (Vu).

Luego por (11.20) se tiene

g  (ui +u3) =g* (43) g (u3).

Luego, si ponemos v; = u? y v3 = u2 entonces para todo vy, vy > 0 obtenemos
g (v1+v2) =g (v1) g* (v2). (11.21)

Entonces para todo v > 0 se tiene

ro=r (549 () 20

Observacién. La Ecuacién (11.21) recuerda la caracterizacion de la dis-
tribucién exponencial como una distrubucién con “falta de memoria”. Luego
para caracterizar a ¢g* procederemos de igual manera.
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Por induccién se puede probar que dados v > O,v9 > 0,...,v, > 0

entonces
n n
g* <Z ’u,-) = Hg* (v5) . (11.22)
i=1 i=1

Luego usando (11.22) se obiene que para todo n natural

gn)=g" [1+1++...+1
N——

n veces

= [g" (D]". (11.23)

y entonces

Por la continuidad de g* y la densidad de Q en R,se concluye que para todo
T € RZO

Ahora veamos que
0<g (1) <1. (11.24)
<

Como g¢*(1) es real con 0 < g*(1) 1 para demostrar (11.24) se de-
berd mostrar que g*(1) # 0 y que g*(1) # 1.
Supongamos que g* (1) = 0. Entonces para todo t € R>g

¢ (Vi) =g" () =lg" W' = 0.

Esto es absurdo, pues si t = 0 se tendria ¢* (0) = 0 y segun la Propiedad
11.5 resulta que ¢* (0) = 1.
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Supongamos que g* (1) = 1 entonces
o (1) =9 (VI) =g"(1) = 1.

Ahora como ¢* es real, ¢* (1) = F (cos (X)) . Entonces g* (1) = 1 se puede
escribir como
E (1) = E(cos (X))

luego
E(1—cos(X))=0

Pero siendo la variable aleatoria 1 — cos (X) no negativa se concluye que
P(cos(X)=1)=1.

Esto no puede ser cierto puesto que {x € R : cos(z) = 1} es un conjunto
de puntos numerable, de manera que su probabilidad es cero puesto que la
ditribucién normal es absolutamente continua.

Finalmente si ponemos ¢ = —log(g* (1)) entonces, ¢ > 0y ¢g*(1) =
exp (—c) . Luego

g () =lg" (V)
=exp (—ct),Vt > 0.

Ademés
¢* (t) = g* (t*) = exp (—ct?) ,Vt > 0.

Como la funcién ¢* (t) es par se tendra
¢* (t) = exp (—ct?) , Vt.
Derivando dos veces ¢*

(") (t) = —2ct exp (—ct?),

(¢*)(2) (t) = —2cexp (—ct2) + 4c*t? exp (—ct2)
= 2cexp (—ct2) (2ct2 — 1) ,
y evaluando en 0, de acuerdo a (11.14) se tendra
2= (6" (0)
= —H2

= — (Var (X) + E (X?))
=—1.

Por lo tanto obtenemos que ¢ = % y el Teorema queda demostrado. O
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11.5. Teorema Central del Limite.

El siguiente lema da el desarrollo de Taylor de la funcién caracteristica
de una variable aleatoria X con F(X) =0y Var(X) = 1.

Lema 11.1 Sea X una variable aleatoria con E(X) = 0 y Var(X) = 1.
Entonces

2
ox ()= 1= +o2 (%),
donde 09 (t2) es una funcion tal que
oo (t?)
%1_)0 R 0. (11.25)

Demostracién. Sabemos que ¢(0) = 1y por (11.13) y (11.14) se tiene ¢y (0) =
0y ¢%(0) = —1. Luego usando un desarrollo de Taylor de grado 2 en t =0
para ¢x se tiene

2
Ox(t) = 6x(0) + Gy (Ot + 5 (0) +0a(s%)
:1—§+02(t2).

donde o (%) satisface (11.25). Esto demuestra el lema. O

11.5.1. Caso de variables independientes idénticamente dis-
tribuidas

Teorema 11.11 (Teorema Central del Limite) Sea (X),~, una suce-
sion de variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas (i.i.d.)
con varianza finita. Llamemos pu = E (X;) y 0% = Var (X;) > 0 . Sean las

sumas parciales
n
Sp = g X;
i=1

Y
Zn = S";E(S") (11.26)
Var (S),)
Entonces
Zn ZN(0,1). (11.27)

Observacion. La expresion (11.26) puede reformularse escribiendo

X, - E (X))
In = — =",
Var (Xn)
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donde
_ 1<
Xp = 2 X;
1=

es la variable aleatoria “promedio aritmético”.

Demostracién. En primer lugar veamos que basta con probar el teorema
suponiendo que u = 0 y 02 = 1. Teniendo en cuenta la independencia de las
X; v la definicién de S, se tiene que

E(S,) =nu,
Var (S,,) = no.

Luego (11.26) se puede escribir como

EDYEP.¢
n bl
donde
X _ Xi—p
¢ o

Claramente las variables X son i.i.d. con E(X}) =0y Var(X) = 1. Luego
si probamos que el teorema vale para p = 0 y 02 = 1 resulta vélido para p
y o2 arbitrarios.

Supondremos entonces que i = 0 y 02 = 1. De acuerdo al teorema de
continuidad de Levy y al Teorema 11.10, bastard probar que para todo t € R

n— 400 2

lfim ¢y, (t) = exp <—ﬁ> . (11.28)

Sabemos que como = 0y 02 = 1, por el lema anterior para todo i € N se

tiene 2
ox, () =ox (1) =1— 5 o (t?),

donde o9 (t2) es una funcién tal que

02 (1)
lim —5> = 0. (11.29)

Como las variables X; son independientes, podemos aplicar la Propiedad
11.3 de las funciones caracteristicas y se tiene que para todo n

n 2 n
bs, (1) = H‘% (t) = (1 — % + 09 (t2)> )
=1
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Finalmente teniendo en cuenta que y = 0y o2 = 1, resulta Z,, = S,//n.
Luego por la Propiedad 11.6 de las funciones caracteristicas se obtiene

¢z, (t) = ¢s, <%>

De acuerdo a (11.28), bastara ver que la sucesién de funciones ¢, satisface

t2 2\\" t
nh—>n;o <1 ~ 7 + 02 <E>> = exp <—§> . (11.30)

Para ello escribamos la sucesién de caracteristicas del siguiente modo
1 [ t2 "
=(1-=]=—0y (=
o= (-2 (D))
y luego si llamamos
2 2
an=|——02— | n
()]

¢z, (t) = (1 - %n)n

Se conoce del célculo elemental que si a —,_ L entonces

entonces resulta

ap \ 7™
(1 - _) —n—oo €XP (_L) :
n

Por lo tanto, para mostrar (11.30) bastard mostrar que en nuestro caso
L = t?/2. Equivalentemente bastard con mostrar que

2
lim o9 <—> n — 0.
n—oo n

Pero esto resulta de escribir

t2
<t2> ” (E) )
oo —|n=—7F75">1

S |

y de observar que como t?/n — 0 cuando n — oo, de acuerdo a (11.29) se

tiene
2
(%)
n
Iim

n—-+00 t2

=0.

n
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Esto prueba el teorema. O

Observacién. Teniendo en cuenta que
— 1
E (X n) = En,u =Lu

o2 o2

Var (Xn) = n? =

podemos escribir las variables Z,, de la siguiente manera
X, - E(X,)
Var (X,,)

Ly =

X, —
— \/gM.
o
Luego, de acuerdo a (11.27) tenemos

Xn=p) o N(0,1). (11.31)
o
De acuerdo a la Ley Fuerte de los Grandes Ntimeros X,, — p — 0 c.s., y por

lo tanto también
W, = (X, —p)/o —0cs.

Ademsds, recordemos que convergencia casi segura implica convergencia en

distribucién. Al multiplicar W, por el factor n2, de acuerdo a (11.31) deja
de tender a 0 y tampoco tiende i{lﬁnito. Por eso se dice que la velocidad
de convergencia de X, a u es n2. Se deja como ejercicio probar que si
multiplicamos a W,, por n2 7% la sucesién converge a 0o en probabilidad.
Es decir que dado cualquier K > 0, tendremos

lim P(n2t3|W,| > K) =1

n—~o0

. . . . o 1_
También se deja como ejercicio probar que si multiplicamos a W, por nz %

con § > 0 la sucesién n%MWn converge en probabilidad a 0. El exponente %
es el la potencia exacta de n por la que hay que multiplicar a W,, para que
la sucesién n*W,, no converja ni a 0 ni a Foo.

11.5.2. Teorema Central del Limite para variables no idénti-
camente distribuidas.

El Teorema Central del Limite sigue valiendo bajo condiciones menos
restrictivas. Se puede suprimir la hipétesis de que las distribuciones sean
idénticas y aun debilitar la hipotesis de la independencia.
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El Teorema de Lindeberg o Teorema Central del Limite Fuerte da una
condicién suficiente para que una sucesién de variables aleatorias indepen-
dientes no necesariamente idénticamente distribuidas converja en distribu-
cién a la normal estandarizada. Enunciamos este importante teorema sin
demostracion.

Teorema 11.12 (Teorema Central de Lindeberg) Sea (X,),>; una suce-

sién de variables aleatorias independientes con E (X;) = p; y Var (X;) = o2

para todo © € N, donde a? < o0 y existe al menos un ig tal que 02-20 > 0. Sea
como antes S, = Y .y X; y llamemos

s2 = Za? = Var (S,,) .
i=1

Definamos las variable aleatorias centradas
Yi =X — .
Una condicion suficiente para que

_ Sy E(Sy)

D
Var (Sy,) - NOL)

n

es que para todo € >0

> ey V2dFY,
lfim R EE, = 0. (11.32)

n—-+4oo S%

Demostracién. Ver el libro citado de Barry R. James.

Observacién. La condicién (11.32) se llama condicidn de Lindeberg. Note-
mos que como E (Y;) = 0y Var (Y;) = Var (X;) = 02, se tiene

se=Y o} (11.33)

=1
= Var(Y;)
=1
n +00
= y*dFy,
i=1Y 7%
=Y / v dFy, +) / y2dFy,. (11.34)
i—1 7 {yl<sne} i—1 7 {ly|=sne}

Luego, la condicién (11.32) es equivalente a que para todo € > 0
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i Sy s VEAFY,

lim o =1, (11.35)

nmoo 3L [C yPdRY,
lo cual se puede interpretar como que la condicién de Lindeberg implica
que la contribucion de Y; a la varianza de S, proviene esencialmente de los
valores donde |Y;|? < e%s2. Si llamamos S;; = Y1, V; como s2 = Var(S,) =
Var(S;) resulta que la contribucién de Y;? a la Var(S}) corresponde bésica-
mente a los puntos donde Yf < e52, es decir donde YZ-2 es pequena respecto
a E(S*?). Esto estd diciendo que con alta probabilidad YZ-2 es pequeno con
respecto a S’2. En particular de (11.32) se deduce que para todo € > 0,
existe ng(e) tal que para todo n > ng

/ y?dFy, < s2&?
{ly[=sne}

para todo 1 < i < n. Por otro lado para todo 1 <1 < n,

/ y2dFy, < s2¢%
{lyl<sne}

Luego para todo 1 <i < nyn > ng se tiene

o? = / y?dFy, +/ y?dFy, < 252¢%,
{ly[=sne} {lyl<sne}

y por lo tanto, para todo n > ng resulta

¢ 2
maXj<i<n 0;

Dy Ui2

< 282

Luego
1§ méxl <i<n O 22
nevoo >y 07
Es decir que la varianza de cada variable, sobre la suma de las varianzas
tiende a 0.
Del teorema central del limite de Lindeberg se deduce la siguiente version
del Teorema Central del Limite.

=0.

Teorema 11.13 (Teorema Central del Limite de Liapunov) Sea (X,,),,~,
una sucesion de variables aleatorias independientes con E (X;) = p; y va-
rianza Var (X;) = o0? < oo tal que para algin i, 0220 > 0. Llamemos

Y; = X; — w; a las variable aleatoria centradas. Una condicion suficiente
para que

_ Su—E(Sy)

D
Var (Sy,) SN0

n
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es que exista § > 0 tal que

Y B (PY)
nEI}_loo S%—k& =0

Demostracién. Tenemos que

2 _ ’?JPM
{ly|>sne} (yl>sney 1Y

1
< ﬂ/ |y|2+6 dFy;
& 8n J{y|>sne}

- |24-0
< EQnP)
€%s?

y luego
- / 1 Zn: 246
2
> ydFy, < 55— E<|Yi| )
im1 7 ly|=sne} “ i
Dividiendo por s se tiene

Y1 Sz sne) y*dFy, I 2
= >sn i +6
T < o Y BN,
n Sno =t

n

y por lo tanto por la condicién (11.36)

n 2
i= s o1 Y dFy,
fo izt gy 0

n—oo S%

que es la condicién de Lindeberg. O

239

(11.36)

(11.37)

Esta condicién es util cuando las variables tienen momentos finitos de
orden mayor que dos. La condicién (11.36) se denomina la Condicién de

Liapunov.

Ejemplo. Consideremos ahora una sucesién de variables aleatorias (Yy,),,~1,
donde Y, tiene distribucién Bi (n, p) . Podemos pensar a Y;, como el nimero
de éxitos en n experimentos independientes realizados bajo las mismas condi-

ciones, donde la probabilidad de éxito es p. Luego podemos escribir

Yn = EE;X“

donde

D { 1 si el i-ésimo experimento resulta éxito
Z’ pr—

0 si el i-ésimo experimento resulta fracaso.
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Claramente las variables X; son independientes e idénticamente distribuidas.
Sabemos que P(X; =1)=py P(X; =0)=1—p, E(X;)=py Var(Y;) =
p(1 —p). Luego, estamos en condiciones de aplicar el Teorema Central del
Limite para variables i.i.d. Entonces

Y, — E(Y, Y, —

B0 Yamp By g

VVar (Y,)  v/np(1-p)
Se puede probar que para n = 20 la distribucién normal es una buena aprox-
imacion de la binomial, de manera que a fines practicos se pueden usar tablas
normales para calcular probabilidades binomiales, si n es suficientemente
grande.

11.5.3. Una Aplicacién a la Binomial.

Se realiza una encuesta para determinar el porcentaje p de votantes que
va a votar a un partido C determinado. Se toma una muestra al azar de
n votantes y se los encuesta acerca de su intencién de voto. Designemos
mediante X; a la variable que toma el valor 1, si la intencion declarada del
encuestado ¢ es votar al partido C'y X; = 0 en caso contrario. Claramente

La variable

&:é&

da la cantidad de encuestados que dicen votar al partido C. La variable Y,
tiene distribucién Bi(n, p).
Como desconocemos el pardmetro p, podemos estimarlo a partir del

promedio
. b
= = 1= .
pn n n

Como E(X;) = p, por la ley de los grandes niimeros tendremos X,, — p
c.s. Lo que queremos saber es cuan grande tiene que ser n para lograr una
precisién determinada en nuestra estimacion de p con cierta probabilidad.
Més precisamente fijemos una cota e para el error de estimacién E,, = X, —p
(por ejemplo e = 0,05) y supongamos que queremos conocer aproximada-
mente la probabilidad de que |E,| < e, es decir P(|E,| < e).

Sabemos que

~ Sp—mnp
" Vap(1—p)
_ 2ieq Xi —np
np (1 —p)

= Vn—=2"P D N(0,1).

vVp(1—p)
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Llamemos

——X@L—, (11.38)
p(1—p)

y ® a la funcién de distribucién de una variable N(0,1). Luego, como la

distribucién de Z,, se comporta aproximadamente como la de una N(0,1)

para n grande, tenemos

Qn

POEJSQZFHY'—MSG)

RV 1— -~ WVp(1-p)
P(1Z,| < ap)
®(an) — ©(—an)
¢W) (1 —®(an))
( n) - 7
donde el signo = indica aproximadamente. Supongamos ahora que quere-
mos saber qué tamano de muestra se requiere para que P(|E,| < e) sea

aproximadamente 1 — «, donde « es un nimero pequeno, por ejemplo 0,05.
Entonces se requerira un valor n tal que

e

2®(a,) —1=1—a,

o equivalentemente

an:®_1<1—%).

Reemplazando a,, de acuerdo a (11.38) tendremos

L:q)—l(l_g),

p(1—p) 2

0 equivalentemente

n =

Como p es desconocido podemos acotar la expresion de la derecha utilizando
el valor de p mas desfavorable. Hallemos dicho valor. Como n depende en
forma creciente de g(p) = p(1 —p) deberiamos elegir el maximo de estéd fun-
cién para 0 < p < 1. Observemos que ¢'(p) = 1 — 2p, de modo que el inico
punto critico es p = 1/2 , y como ¢”(p) = —2 < 0 corresponde a un maximo
relativo. Como en los extremos g(0) = g(1) =0y g(1/2) = 1/4, resulta que
el méximo absoluto de g se alcanza en p = 1/2 y vale 1/4. Luego bastd tomar

n igual a ,
(@' (1-3%))
4e2 ’

n =
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Por ejemplo si e = 0,06 y o = 0,05, buscando en la tabla normal se
tendra que @' (1 — a/2) = &1 (0,975) = 1,96, y luego

-1 o« 2
o2 (4162 ) = 384,16.

Luego, como n tiene que ser entero, bastard tomar n = 385.

El valor n calculado nos asegura la probabilidad deseada, pero dado
que se reemplazé p(l — p) por una cota superior, este valor de n hallado
puede ser mas grande que el estrictamente necesario. En la Seccién siguiente
veremos un teorema que nos permitird reemplazar a p(1—p) por la estimacién

Xn(1—X,).

11.6. Teorema de Slutsky.

El siguiente teorema tiene numerosas aplicaciones en Estadistica.

Teorema 11.14 (Teorema de Slutsky) Sean (Xy),>; € (Yn),>; dos suce-

. . . D P
stones de variables aleatorias tales que X, = X e Y, — ¢, donde X es una
variable aleatoria y c una constante. Entonces se tiene

() X, +Y, 2 X +e,

(i) X,Y, 2 cX,

(iii) Si ¢ # 0 entonces,
X, p X
Zn D2

Y, c

3

Para probar el el Teorema 11.14 necesitaremos probar previamente los
Teoremas 11.15-11.20.

Teorema 11.15 Sea (Xy,), 1 una sucesion de variables aleatorias tales que

Xn D X donde X es otra variable aleatoria. Entonces para toda constante
. D
a € R, se tiene aX,, — aX.

Demostracién. La demostracién la haremos distinguiendo tres casos: (i) a =
0, (ii) a > 0 y (iii) @ < 0.

(i) Si a = 0, entonces es claro que aX = aX,, = 0 y por lo tanto el
teorema se cumple.
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(i)

(iii)

Sea a > 0. Queremos probar que para todo punto z de continuidad de
F,x vale que
lim F,x, (z) = F,x (z).

n—-+00

Calculamos la funcién de distribucién de a X,

F,x, (r) = P(aX, <)

y de manera andloga, la funcién de distribucién de aX

T
FaX (a;) = FX (—) .
a
x
Entonces x es un punto de continuidad de F,x si y sélo si — lo es
a

de Fx. Ahora bien, como X, D X vale que para todo x punto de
continuidad de Fx

lim Fx, (z) = Fx (z).

n—oo
x
En particular eso vale para —. Esto demuestra el caso (ii) a > 0.
a

Sea a < 0. Este caso resulta mas complicado de probar. Probaremos
en primer lugar que vale para a = —1 y después pasaremos al caso

. D D
general. Queremos probar que si X,, — X entonces —X,, — —X.

En primer lugar es facil ver que en general si X es una variable aleatoria
P (X <a)= Fx(a"), donde Fx(a™) es el limite de Fx(z), cuando x
tiende a a por la izquierda. Para eso basta con observar que

(X <a} = U{Xga—%}.

La sucesién de conjuntos Cp, = {X < a — %} es mondtona creciente y
por lo tanto

1
P(X <a)= lim P(Xga——>

n—o00 n

1
= lim Fyx <a — —)
n—-+o0o n

= Fx (a_).
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Calcularemos ahora F_x y F_x, Por un lado

F_x(z)=P(-X <)

=P(X > -2
=1-P(X < —x)
=1-Fx ((-z)7).

Por otro lado y de manera analoga

Entonces tenemos que probar que si x es un punto de continuidad de
F_x entonces

lim [1 - Fy, ((—2)7)] =1- Fx ((-2)7),

n—oo

o equivalentemente tenemos que probar que si z es un punto de con-
tinuidad de F_x entonces

lim Fy, ((—z)7) = Fx ((—2)7). (11.39)

n—~o0

ComoF_x esta definida como
F_x(z)=1-Fx ((—z)7),

resulta que x es un punto de de continuidad de F_x si y sélo si —x lo

es de Fx. Por lo tanto en los puntos donde F_x es continua vale que

Fx ((—z)7) = Fx (=) . Por lo tanto (11.39) es equivalente a que
lim Fx, ((—z)7) = Fx (—x), (11.40)
n—oo

en los puntos x para los cuales —x es un punto de continuidad de Fx.

Como z puede ser cualquiera, esto es equivalente a que

lim Fx, (z7) = Fx (z), (11.41)

para todo punto x que sea de continuidad de Fx.

Por la monotonia de F, se tiene que Fx, (x7) < Fx, (x). Entonces
tomando limite superior en ambos miembros y recordando que la
hip6tesis de convergencia en distribucién implica que lim,,_,, F,, () =
Fx (z) se obtiene

EFXn (:E_) < mFXn (:E)
= lim FXn (l‘)

n—~o0

= Fy (z). (11.42)
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Observemos que como F'x es continua en x entonces dado & > 0 existe
0 > 0 tal que Fx (z) — e < Fx (x — ¢). Como el conjunto de puntos
de discontinuidad de F'x es a lo sumo numerable, podemos elegir x —
de forma tal que F'x sea continua en x — J. Por la monotonia de F,,
resulta

Fx, (LE_) > Fx, (a; — (5) .

Tomando limite inferior y recordando que x — § es un punto de con-
tinudad de Fx se obtiene

limFy, (z7) > imFY, (z — 0)
= lim Fy, (x —9)

:FX(x—é)
> Fx (x) —e.

Ahora haciendo que € — 0 se tiene
limFy, (z7) > Fx (z). (11.43)
Por lo tanto de (11.42) y (11.43) resulta
limFx, (z7) < Fx (z) < limFx, (7).

Pero como siempre ocurre que limFy, (z~) < mFy, (z7), resulta
que o
ImFy, (z7) = Fx (z) = limFx, (z7),

y entonces necesariamente existe lim Fx,, (z7) y ademés
lim Fx, (z7) = Fx (z).

Esto demuestra (11.41).

Ahora probaremos el Teorema para cualquier a < 0. Para eso escribi-
mos

Entonces por un lado como X, D X se tiene que —X, Do x

. Por otro lado si @ < 0 entonces —a > 0 y por el caso (i) aX, =

(—(I) (_Xn) 2) (—CL) (—X) =aX. O

Definicién 11.8 Sea (X),),~; una sucesion de variables aleatorias. Dec-
1mos que la sucesion estd acotada uniformemtne en probabilidad si dado
e > 0 existe K > 0 tal que

P(X,<K)>1-¢.
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Observacion. Recordemos que hemos probado, en el Teorema 10.6 en la

pagina 201 que si X, L X entonces dado & > 0 existe K > 0 tal que para
todon € N
P( X, <K)>1-¢

PX|<K)>1-¢.

Esto significa que si una sucesién (Xy,),,, converge en probabilidad est4 aco-
tada uniformemente en probabilidad.

Para la convergencia en distribucién se tiene un resultado analogo.

Teorema 11.16 Sea (Xy),>; una sucesion de variables aleatorias y X otra

variable aleatoria tal que X, DB X. Entonces dado £ > 0 existe Ko > 0 tal
que para todo n € N
P(X,| <Ky >1-—¢

P(X| <Ky >1—e

Demostraciéon. Por el Teorema 10.5 sabemos que dado € > 0 existe K > 0
tal que
P(X|<K)> 1-%.

Observemos que si para cierto K > 0 vale la desigualdad, entonces también
vale para cualquier K1 > K. En efecto, como

{1 X] < K} c{|X]| < Ki},
tomando probabilidades se tiene
1-e<P(X|<K)<P(X|<Ky).

Luego, como el conjunto de puntos de discontinuidad de F'x es a lo sumo
numerable, podemos elegir K de forma tal que Fx sea continua en K y en
— K. Entonces

P(X|<K)=P(-K<X <K)
=P(-K <X <K)

= Fx (K) — Fx (—K) (11.44)
>1- % (11.45)

Teniendo en cuenta la convergencia en distribucién de X,, a X, resulta

lim Fy, (K) = Fx (K),

n—oo
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lim Fy, (—K)= Fx (—K).

n—oo

Por definicién de limite existe nq € N tal que si n > nq entonces

Fx, (K) > Fx (K) - = (11.46)
y también ne € N tal que si n > n9 entonces
FXA—K)<FXGK3+2 (11.47)
Luego tenemos
P(X,|<K)=P(-K <X, <K)
> P(-K < X, < K)
=Fy, (K)— Fx, (—K). (11.48)

Sea ng = méax{ni,na}. Luego de (11.44), (11.46), (11.47) y (11.48) resulta
que si n > ng se tiene

P(|X,| £ K) > Fx, (K) - Fx, (—K)

> Fy (K) — Z - (FX(—K)+ Z)
> Fx (K) = Fx (~K) — 5
21—%—%:1—5

Luego hemos conseguido la acotacién requerida para X y X, con n > ng.
Finalmente para cada 1 < j < ng—1, podemos encontrar un nimero K; > 0
tal que P (|X;| < K;) > 1 — . Entonces si ponemos

K() = méx{K, Kl, Kg, ...,Kno_l}

se cumple
P(|Xn| <Ky >1—¢, Vn

P(X|<Ko)>1—e.O

Teorema 11.17 Sea (X)), ~, una sucesion de variables aleatorias uniforme-

mente acotada en probabilidad y supongamos que Yy, Lt 0, entonces

X,v, 2o
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Demostracién. Utilizado las dos hipdtesis dado € > 0 existe K > 0 tal que

P(X,| <K)>1-

N ™

y ng € N tal que para todo n > ng se tiene

P@M2§%><§

Ahora observemos que
€
{1XaYal > e} € {1Xal > K}U{IYal 2 =},

ya que si | X,| < K y |Y,| < e/K entonces | X, Y,| <e.
Tomando probabilidades tenemos que para todo n > ng resulta

P ({|XaYal > €}) < P({1Xa] > K}) + P ({%a] = =})
< % + % =¢c.

Esto prueba el teorema. O

Teorema 11.18 Sean (X;,),,~; € (Yy),>; dos sucesiones de variables aleato-

rias y X otra variable aleatoria tal que X, A XeY, £ 0. Entonces
X, +Y, 2 X.

Demostracién.
Queremos probar que si  es un punto de continuidad de Fx entonces

lim Fx,+v, (z) = Fx ().
n—-—+00

Sea € > 0. Dado que el niimero de puntos de discontinuidad de Fx es a lo
sumo numerable, siempre podemos elegir 0 < €1 < € tal que x+¢; sea punto
de continuidad de F'x. Luego tenemos

{Xn+Y, <z} C{X, <z+e}U{|Ys >e1}

pues si X, >z +¢e1y |Yy| < e entonces X, + Y, > z.
Tomando probabilidades en ambos miembros obtenemos

Fx, 4y, (x) < Fx, (x + 1) + P(|Ya] > e1). (11.49)

Como
lim FXn (l‘ —I—€1) = FX(l‘ —1—61),

n—oo
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lim P (|Y,| >¢e1) =0,
n—oo
tomando limite superior en (11.49) se obtiene
EFXn—i-Yn (LZ') < E[Fxn (1’ + 61) + P (‘Yn’ > 61)]
= lim Fx, (x +&1)+ lim P (|Y,] > &)
n—oo n—oo
=Fx(z+e1)
< Fx(z +e¢).
Haciendo ¢ — 0 resulta

limFy, v, (v) < Fx (7). (11.50)

Tomemos ahora 0 < g1 < € y tal que x — 1 sea un punto de continuidad de
Fx. Observemos que también vale

{Xn <z-— 61} C {Xn +Y, < x} U {‘Yn’ > 61},

yvaque X, +Y, >zy |V, <cequivalea X, + Y, >zy —e < -V, <ede
manera que sumando obtenemos X,, >z — €.
Tomando probabilidades resulta

Fx,(x —e1) < Fx,yv,(x) + P(|Ys| > e1),

y pasando al limite inferior, como x — &1 es un punto de continuidad de F'x
se obtiene

Fx(z —e1) < lmFXx, 1y, ().

Ademads, como
Fx($ — 6) < Fx(l‘ — 61),

resulta
Fx (z —¢) < lmFx, +v, (2).

Luego tomando limite cuando ¢ — 0, y dado que Fx es continua en x,
tenemos
Fx (z) < ImFx, 4y, (2). (11.51)

De (11.50) y (11.51) se obtiene
lmFx, 1y, () < Fx (z) < limFXx, 1y, (),

y esto implica que
lim FXn+Yn (l‘) = Fx (:E) .0
n—oo
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Teorema 11.19 Sea (Xy),>; una sucesion de variables aleatorias y X otra

variable aleatoria tal que X, D X.Siaes constante, entonces
D
X,+a—>X+a.

Demostracién. Tenemos

FXyta (@) = P(Xn+a<w)
=P(X,<z-—a)
=Fx, (r —a),

Fxiq(x)=P(X+a<2)
=P(X<z-a)
:Fx($—a).

Por lo tanto si # es un punto de continuidad de Fxy, entonces x — a es
un punto de continuidad de Fx de manera que aplicando la hipétesis y lo
anterior resulta

lim Fx, iq(x)= lim Fx, (r —a)

n—-+o0o n—-+00
=Fx (z —a)
= FX+a (a:) .

Teorema 11.20 Sea (X,),~, una sucesion de variables aleatorias tal que

P . - .
X, = ¢, donde ¢ es una constante. Luego si g es una funcion medible
continua en c, se tiene

Yo = g(Xa) S gle).

Demostracién. Dado ¢ > 0 existe 6 > 0 tal que |z — ¢| < ¢ implica |g(z) —
g(c)| < e. Luego

{lg(z) = g(c)] > e}  {lz —¢[ > 6}

En particular
{lg(Xn) —g(c)] > e} C{|Xn — ¢ > 6}

y tomando probabilidades y limites obtenemos

lim P(|g(X,) —g(c)] >¢) < lim P(|X,, —¢| > ) =0.
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Luego

Im_P(|g(Xn) —g(c)| > ) =0,

n—oo

y el teorema queda probado. O

Ahora estamos en condiciones de probar el Teorema de Slutzky, enun-
ciado en la pagina 242.

Demostracién.

(i)

Podemos escribir
Xo+Y,=(Xn+o)+ Y,—0).
Sabemos por el Teorema 11.19 que

Xn—l—ch—l—c,

Y, —c— 0.

y aplicando el Teorema 11.18

X, +Y, 2 X +e

Escribimos el producto de la siguiente manera
XY, =X, + (Y, — ) Xp.

Sean
Zn = (Y —c) Xy,

y
U, = cX,.

Por un lado sabemos que (Y, —c¢) Lo y que la sucesién (X)), ~q
estd uniformemente acotada en probabilidad, entonces aplicando el
Teorema 11.17 se tiene que

Zy — 0,
y aplicando el Teorema 11.15

U, A cX.
Finalmente, aplicando el Teorema 11.18

XY, =U, +Z, 2 ¢X.
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(iii) Como ¢ # 0y la funcién g(y) = 1/y es continua en y = ¢, resulta por
el Teorema 11.20 que

Luego como
X

Y,

S3
Il
N
:|*_‘
N~
&

(iii) resulta aplicando (ii). O

Para ver cémo se usa el Teorema de Slutsky en casos particulares, re-
tomemos la aplicacién del Teorema Central del Limite a la binomial, pre-
sentada en la seccion 11.5.3.

Sea

Y. 1 si el iésimo encuestado declara votar al partido C
10 si el iésimo encuestado declara no votar al partido C

y sea P(X; = 1) = p, siendo p el pardmetro de interés que es desconocido.
Luego habiamos demostrado que

Y., — —
L — =t BN (0.1),

np (1 —p) Vp(1—p)

Ly =

donde

n

Yn:;, Ynz%

Por la Ley Débil de los Grandes Niimeros sabemos que

P
n — D.

>

Como la funcién g (p) = p(1 — p) es continua, por el Teorema 10.7 resulta
que

X, 1-X,) Zpa-p).

Luego resulta que

Vs

Ahora daremos una aplicacién de estos conceptos resolviendo el siguiente
problema de Estadistica.
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11.7. Aplicacion a intervalos de confianza.

Problema: Sea X una variable aleatoria cuya funcién de distribucién F'
desconocemos. Por ejemplo, puede tratarse del “peso de una lata de arvejas”
que es una variable aleatoria que varia de lata en lata. La distribucién de
X mo tiene por qué ser normal. Sean y = E (X) y 02 = Var (X) pardmet-
ros que dependen de F'y que supondremos desconocidos. En estadistica se
los denomina parametros poblacionales. Se toma una muestra aleatoria de
tamano n y se obtienen las variables aleatorias X7, Xo, ..., X,,. Estas varia-
bles seran independientes e identicamente distribuidas con distribucién F.
El problema consiste en estimar el pardmetro desconocido p a partir de las
variables observadas y precisar la magnitud del error que se puede estar
cometiendo.

Como por la ley fuerte de los grandes ntimeros se tiene que X,, — p c.s.,
podemos tomar como estimacién del pardametro p el promedio aritmético de
la muestra, es decir, X,

//Zn =Xy

Para n grande este valor estard préximo a la media verdadera u, y el
error cometido en esta aproximacién sera

Enzyn—,u.

Asi, el error resulta una variable aleatoria. Un problema natural es tratar
de encontrar, para un valor de n determinado, una cota para el médulo del
error, con una alta probabilidad.

Teniendo en cuenta que la varianza se define 02 = F (X?) — [E (X )2
podemos estimar la varianza de la siguiente manera

2
~2 D1 X7 _ (> Xi)
o, = - - .

Usando la ley de los grandes niimeros se tendra que

noox2
Zz:ﬁ Lo E(X2)

c.s.,

n
c X
X, = 2z X — E(X) cs.
n
Luego como el cuadrado es una funcién continua se tendra
02 - B(X?) - E*X) =0 cs.,

y por lo tanto,
On, — O C.S.
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on — 0.

Por el Teorema Central del Limite

X, —
Jn PP N(,1). (11.52)
(o

Como sabemos que o, il o, se tendra
o
2 Py, (11.53)
On

Luego teniendo en cuenta (11.52) y (11.53), y aplicando el teorema de
Slutzky resulta

Xn—p

6-\n o n

Zy =/

Es decir, si se reemplaza a o por su estimador 7, en (11.52), la convergencia
en distribucién no cambia.

Ahora consideremos un valor a, 0 < a < 1 que en estadistica recibe
el nombre de nivel de significacién, generalmente se toma o = 0,01 o bien
a = 0,05. Buscamos en la tabla de la distribucién normal un valor 2,/ tal
que P(Z > «/2) = a/2 donde Z es una variable N(0, 1). Luego por simetria
también se tendra P (Z < —Za/g) =3.

Ahora bien si Z, 2= Z con Z ~ N (0,1) entonces también —Z, 2z
Como —Z también es N (0, 1) tenemos que para n grande

P (_Za/2 <-Z, < Za/2) ~1-a,

donde ~ indica aproximadamente es decir

On

-X
P(—za/gg\/ﬁ“ - gza/2> ~1-—a,

y despejando

Za/23n ~ Za/28n
<n<X ~1-—a. 11.54
Jn SHsAnt T > « (11.54)

Luego fijando « se puede garantizar que la probabilidad de que u se
encuentre en el intervalo de extremos aleatorios

P <7n_

|:_ Z@/Q/O-\n S~ Za/ga'\n:|

Xn_ y <A n
N

es aproximadamente 1 — «. Este intervalo se llama intervalo de confianza
para . Obsérvese que hay dos pardmetros que pueden variar, el nivel de
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significacién « y el tamatio de la muestra n. Cuando a decrece z,/, aumen-
ta y consecuentemente aumenta la longitud intervalo de confianza. Como
contrapartida también aumenta la probabilidad que contenga a p. En cam-
bio cuando n crece y se mantiene el o constante, la longitud del intervalo
decrece, tendiendo a 0 cuando n tiende a infinito.

Obsérvese que otra manera de escribir (11.54) es la siguiente

2 /28n
P<|En|< - ~1-—a.
SN

Es decir, tenemos acotado el error |E,| por z,/20,//n con probabilidad
aproximada 1 — a.

11.8. Un teorema 1til de Convergencia en Dis-
tribucién

En primer lugar recordemos que si (X,,),~; es una sucesién de variables
aleatorias i.i.d entonces

\/EMBN(O,U,

g

o equivalentemente por el Teorema 11.15

Vi (X, —p) BN (0,07).

Sea g una funcioén continua en u. Parece natural preguntarse si \/ﬁ(g(yn)—
g(p)) converge en distribucién y en caso de que asi sea a qué distribucién
converge. El siguiente teorema responde esta pregunta.

Teorema 11.21 Sea (Y3,),,~; una sucesion de variables aleatorias y (an),>;
una sucesion de nimeros reales tal que a,, — 00. Supongamos que la sucesion

de wvariables aleatorias an (Y, — 1) D X. Sea g : R— R una funcion con
derivada continua en un entorno de p.

(i) Entonces

(it) Si X ~ N (0,0%) entonces ¢ (u) X ~ N <0, ¢ (u)]? 02> . Este resulta-
do wvale ain cuando ¢' (u) = 0 si la distribucidn N (0,0) se interpreta
como la distribucion de la variable constantemente igual a cero.
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Demostracién.

(i) Por el Teorema 11.16, la sucesion a,, (Y, — p1) estd uniformemente aco-
tada en probabilidad. Si consideramos la sucesién (ay),,~, de nimeros
reales como una sucesién de variables aleatorias constantes, es claro
que

— — 0.
G,

Luego de acuerdo al Teorema 11.17 resulta

Vo= ) = = (an (Y — ) 20

n
0 equivalentemente
P
Y, — pu.

Como g es continua y derivable en un entorno de u podemos aplicar
el Teorema del Valor Medio y encontrar un punto intermedio &, entre
Y, y u tal que

Wy, = ang/ (n) (Yo — ).

. P L . .
Ademsés como Y,, — p resulta que la sucesion de variables aleatorias

(ﬁn)n21 también satisface &, it . Por la continuidad de ¢’ y el Teore-
ma 11.20 se tiene

J )L g ().

Aplicando la parte (ii) del Teorema de Slutzky se obtiene

(ii) Sededuce de (i) puessi X ~ N (0,0?) , entonces g (1) X ~ N (0, 7 ()] 02) .0



Capitulo 12

Procesos de Poisson.

12.1. Procesos de punto.

Supongamos que se observan sucesos que ocurren a lo largo del tiempo
en forma aleatoria. Por ejemplo, los sucesos pueden ser la llegada de clientes
a un negocio, las llamadas teléfonicas que llegan a una central, la emisién
de particulas que realiza un cierto material radioactivo, etc.

Més formalmente, para cada valor ¢ > 0, denominemos X (¢) la cantidad
de sucesos que ocurrieron desde un instante inicial 0 hasta t. Luego, supon-
dremos que para cada t, X (t) es una variable aleatoria que toma valores
enteros no negativos. Ademds tendremos naturalmente que X (0) = 0, y que
sity < to, entonces X (t1) < X (t9). Todas las variables aleatorias X (t), ¢ > 0
estardan definidas sobre un mismo espacio de probabilidad (€2, A, P), pero
como la construccion de este espacio es sumamente complicada no daremos
detalles sobre el mismo. Digamos solamente que un posible espacio muestral
puede estar dado por

Q= {w:R>p — N>g : w es no decreciente y continua a derecha}.
Luego X puede pensarse entonces dependiendo de ¢ € R>p y w €
Q, X(t) |o=X (t,w) = w(t)

Los procesos X (t) que miden la candidad de sucesos que ocurren hasta
el tiempo t, se denominan procesos de punto.

12.2. Axiomatica de los Procesos de Poisson

Los procesos de Poisson, son procesos de punto particulares que satis-
facen los siguientes cuatro axiomas.

A1l. Homogeneidad.

257
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A2,

A3.

A4.

Victor J. Yohai

Supongamos que 0 < t1 < ty, 0 < t3 < t4 y ademds t4 — t3 = to — t1.
Entonces las variables aleatorias

X (t2) = X (t1) y X (ta) — X (t3)

tienen la misma distribucién. Observando que X (t2) — X (¢1) es el
numero de sucesos que ocurrieron entre t1 y to, este axioma significa
que la distribucion del niimero de sucesos ocurridos en un periodo de
tiempo, depende sélo de la longitud de ese periodo.

Independencia.

Consideremos dos periodos de tiempo esencialmente disjuntos (a lo
sumo pueden tener en comun un punto) [t1,ts], [ts, t4], t1 < to <t3 <
t4. Entonces las variables aleatorias

X (t2) = X (t1) y X (ta) — X (t3)

son independientes. Esto significa que el nimero de sucesos que ocurre
en un periodo de tiempo de tiempo [¢1, 2] es independiente del ntimero
de sucesos que ocurre en el periodo [t3,t4], donde t3 > ty. Luego el
hecho de tener informacion sobre el nimero de sucesos del periodo
[t1,t2] no aporta datos que ayuden a predecir el nimero de sucesos
del periodo [ts, t4]. Los periodos considerados no tienen por qué ser de
igual longitud.

Los axiomas A3 y A4 son de cardcter mas técnico que los anteriores.

Sea
g (t)=P(X(t)=1),
entonces
91 (0) =X\ >0,
es decir
i ZEO =D _\
t—0 t
Esto es equivalente a que
P(X(t)=1)=X+o01(t), (12.1)
donde
im 210 (12.2)
t—0 t
i PO >

t—0 t
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o equivalentemente existe oy (¢) tal que

P(X(t)>1)=o09(t), (12.3)
donde oy satisface
tim 228 g, (12.4)
t—0 t

Para modelar un proceso real como un proceso de Poisson se requiere
de la verificacién de este conjunto de axiomas. Existen muchos procesos
concretos que no responden a este modelo.

12.3. Distribucion de un proceso de Poisson.

El siguiente teorema caracteriza la distribucién de los procesos de Pois-
son.

Teorema 12.1 Si X (t) es un proceso de punto que satisface A1, A2, A3y
AY entonces X (t) tiene distribucion de Poisson con pardmetro At, es decir
X (t)~P(\t).

Demostracién. Para cada n dividimos el intervalo [0, ¢] en n subintervalos de
igual longitud que denominaremos I;*, 1< ¢ < n. Més precisamente consid-
eramos la particién regular del interval [0,¢] con n + 1 puntos

Esta particion determina n subintervalos

I' = [w’ﬁ]’lgién'
n n

El nimero de sucesos que ocurre en I;* es

-x(f)x(52).

Por Al, las variables V)", 1 < ¢ < n, tienen la misma distribucién que
X(t/n) = V{* y por el axioma A2 son independientes.
Para cada ¢ definimos el vector aleatorio

Zzn:( z'q? z%? ng)

donde
n_J 1 siVr=0
10 si V" #0,
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n_ |1 si V)" =
2710 siVr#£1,
. {1 si V> 1

BTL0 siVr<I

Victor J. Yohai

El evento Z]} = 1 indica que en el intervalo I* no ocurrié ningin suceso,
Zl5 = 1 que ocurri6 sélo uno, y Zj% = 1 que ocurrié mas de uno. Es claro
que siempre ocurre una y sélo una de esas tres posibilidades y por lo tanto

Zh+Zi+ Zj =1

Por otro lado, la distribuciéon del vector Z es multinomial, digamos con
parametros de probabilidad p1,, pon, P3n ¥ pPara una tnica repeticién. Luego

Z? ~ M (p1n7p2n7p3n7 1) 3

—
-
(

p?m:P

donde

s
7N
SRS

Usando (12.2) y (12.3) resulta

t t
Po2n = A—+ 01 <_> )
n n

y
(%)
P3n =02 | — | .
n
Finalmente
Pin = 1 — P2n — P3n
t t t
:1—)\——01 <—> — 09 <—
n n n
t t
St (1),
n n
donde

03(t):01(t)+02(t).
Claramente, de (12.2) y (12.3) resulta

1m 230
t—0 t

=0.

)

(12.5)

(12.6)

(12.7)

(12.8)

(12.9)
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Como las variables V", 1 < ¢ < n son independientes, y como el vector Z}
depende solo de V", los vectores Z!', 1 < ¢ < n también son independientes.
Ahora definimos las variables

Yln = Zn:Zﬁv

YZ - Z 227

-y
=1

Claramente Y|" es el nimero de intervalos en los que no ocurre ningin
suceso, Y5 es el numero de intervalos en los que ocurre exactamente uno e
Y3" es la cantidad de intervalos en los que ocurre mas de un suceso. Luego, la
distribucién del vector Y" = (Y{",Y5", Y3") es multinomial con pardmetros
de probabilidad p1,, pon, p3n ¥ 1 repeticiones. Por lo tanto podemos escribir

Y" = (YY", Y5') ~ M (pin, P2ns P3n, 1) -
Sea A, el evento “en ningun intervalo ocurre mas de un suceso”. Es decir
A, ={Y5' =0}
Veremos que

lim P(A,)=1.

n—oo
o equivamentemente
lim P (A;) =0

n—oo

Observemos que

U{ 23_

pues si en algin intervalo ocurre el suceso mas de una vez entonces existe
algin 7 tal que la variable Z; = 1 y reciprocamente.
Luego, como P(Z]5 = 1) = p3p, usando (12.6) resulta

o-+((ge)
<ZP Z% = 1) = nps, = noo <2>

Como t/n — 0 cuando n — oo, por (12.4) resulta

12 12
lim P (45) < lim (#t) =t lim. (#) — 0. (12.10)

n
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Calculemos ahora la probabilidad de que hasta el momento ¢ hayan ocurrido
k sucesos. Tenemos

PX )=k =P{X({#)=ktNAy)+PHX () =k}NA).
Pasando al limite y teniendo en cuenta (12.10) resulta

Jm P X (f) =k}nAy) =0,
y entonces
P(Xt) =k = lim PEUX () =kINA,).

n—-+00

Pero es claro que el evento {X (t) = k} N A,, se caracteriza por

{X(t) :k}ﬂAn = {Yln:n_k7y2n:k7yz’>n 20}7

PX(t)=k)= lim PY{"=n—k Yy =kYs=0).
n—-+o0o
Teniendo en cuenta que la ditribucién del vector Y™ es M (p1n, Pon, P3n, 1)
obtenemos
. n! n—k _k 0
P(X(t)=k)= lm (n = k)Pl PanPan
k

r ., .
= Fom <H<” —it 1>>

1=1

(oG Cim ()

Como i i
<)\3 +or <i)> _ L <)\t+n01 (_>> ,
n n n
tenemos
1 b (h—i+1)
n—=k k
<1—>\—+03 <_>> </\t—|—n01 (_>> |
o bien )
P(X (t)=k)=— lim B,C,D,E,, (12.11)

k! n—oo
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donde

lim B, = lim
n—-+4o0o n——+00 4 n

1=
=1k =1. (12.12)

El limite de C,, se puede calcular de la siguiente manera

t n
lim C, = lim <1 — )\E + 03 <—>>
n—+o00 n—+00 n n

1 n
= lim <1—— <)\t—n03 <£>>>
n—-+0o00 n n
, an\™
= (1-5)

donde

t
ap = A\t — nos <—>
n

Como en (12.10) se puede demostrar que
t
lim nos <—> =0,
n— o0 n

lim a, = At
n—-+00

y entonces resulta
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Por lo tanto

) o _an\™
Jim Co= i (1-5)
= exp (— lim an>
=exp (—At). (12.13)

Por otro lado, como t/n — 0 cuando n — oo, y 01 (t/n) — 0, resulta

—k
t t
lim D, = lim (1 — A= +o03 <—>> =17k =1. (12.14)
n—-+4oo n—-+oo n n

Finalmente, como lim,,_, 1 o, noy (t/n) = 0, resulta

k
t
lim E, = lim <)\t + noq <—>>
n—-+4oo n—-+4oo n
= (\)F. (12.15)

Usando (12.11), (12.12), (12.13), (12.14) y (12.15) obtenemos

()"

P({X (1) = k}) = exp (=)

Esto prueba que X (t) ~ P (At). O

12.4. Tiempos de espera
Sea T la variable aleatoria definida como “el tiempo necesario hasta que

ocurra el primer suceso ”. Calcularemos ahora su distribucién.

Teorema 12.2 T tiene distribucion exponencial con pardametro X, es decir,

E(N).
Demostracién.

Fr (t) = P(T1 <)

=P(X(t)>0)
=1-P(X(t)=0)
=1—exp(—At).

Luego T1 ~ £ (A\).O

Otro problema de interés es la distribucién de los tiempos sucesivos de
ocurrencia de los sucesos. Definamos 75 como “el tiempo de espera hasta que
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ocurra el segundo suceso” entonces 15 — 77 tiene la misma distribucién que
Ti. No daremos una demostracién formal de este hecho. Heuristicamente,
este resultado puede justificarse de la siguiente manera. T — 77 es el tiempo
de espera para el primer suceso luego del instante 7;. Como por A1 el proceso
es homogéneo, este tiempo de espera deberia tener la misma distribucién que
T). Ademds como T esta determinado por X (¢) con t < t; y T, — T} por
X(t) con t > Ty, por A2, resulta que T} es independiente de Ty — T7.

Definamos ahora T; como el tiempo de espera hasta que ocurran ¢ suce-
sos. Luego, un argumento similir puede aplicarse, y tendremos el siguiente
teorema que enunciaremos sin demostracién.

Teorema 12.3 Las variables aleatorias T1, Ty — 11,15 — 15, ..., T, —T;_1, ...
son 4. 1. d. con distribucion E(X).

Corolario 12.1 El tiempo de espera T; tiene distribucion T'(i, A).

Demostracion. Podemos escribir a la variable T; como una suma telescépica
=T+ T—-T)+(T5—-T5) + ...+ (T; — T;—1) .

Recordando que E (\) = I'(1,\) y teniendo en cuenta que 7; una suma
de variables independientes todas con distribucién I' (1, \) resulta que T; ~
r'(,\). O

12.5. Procesos de Poisson en el plano.

Los procesos de Poisson se pueden generalizar al plano. No vamos a des-
cribir estos procesos con detalle, pero daremos una breve presentacion. Un
ejemplo de este tipo de procesos podria ser los que representan la ubicaciéon
de los arboles en un bosque.

Consideramos ahora el plano en vez de la recta. Supongamos que en cier-
tos puntos del plano ocurren sucesos en forma aleatoria, como por ejemplo
la presencia de un arbol. Luego para cada boreliano B del plano tendremos
la variable aleatoria X (B) que representa la cantidad de sucesos que han
ocurrido en B (por ejemplo, la cantidad de drboles que se encuentran en
la regiéon B). Los axiomas de un proceso de Poisson en el plano son los
siguientes:

AP1. Homogeneidad.

Dado un boreliano, notemos con A su area. Supongamos que By By €
B? son boreleanos del plano tal que A(B;) = A(Bz) entonces las
variables aleatorias

X (B1) y X (Ba)
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tienen la misma distribucién. Esto dice que la distribucién del niimero
de sucesos que ocurren en una region del plano sélo depende de su
area.

AP2. Independencia.

Consideremos dos borelianos del plano esencialmente disjuntos By,
By € B?, es decir tal que A(B;N By) = 0. Entonces las variables
aleatorias X (B1) y X (B2) son independientes. Esto significa que
cuando las regiones Bj y Bs tienen area en comun igual a 0, entonces
la informacién de lo que ocurre en una regiéon B no aporta ninguna
informacién respecto de lo que ocurre en la region Bs.

AP3. P(X(B)=1)
AT Amy MY
o bien
P (X (B)=1) = MA(B) + 01 (A(B)).
AP4.

L PUX(B) > 1))
A(B)—0 A(B)

=0,
o equivalentemente existe oy (¢) tal que

P{X(B)>1}) =02 (A(B)).

El siguiente teorema se demuestra de manera totalmente andloga al co-
rrespondiente para procesos de Poisson en la recta.

Teorema 12.4 Si X (B) es un proceso que satisface AP1, AP2, AP3 y
AP/ entonces la distribucion de X (B) es Poisson con pardmetro AA (B),
es decir X (B) ~ P(AA(B)).

Supongamos que se elija un punto cualquiera del plano (xg,yo), y sea
D, la distancia de este punto (zg, o) al punto més cercano donde ocurre
un suceso (en el ejemplo, Dy serfa la distancia al drbol més préximo), Dy la
distancia de (xg,yo) al punto donde ocurre el segundo suceso mas proximo,
..., D; la distancia de (xg,yp) al punto donde ocurre el i-ésimo suceso mas
préximo. El siguiente teorema nos da la distribucién de D3.

Teorema 12.5 La distribucion de D} es (7).
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Demostracién. Sea d > 0 y sea C el circulo con centro en (zg,p) y radio
d'/2. Decir que D; < d'/? es lo mismo que decir que en C ocurrié algin
suceso. Luego

{D} <d} ={Dy < d'?}
={X(C) > 0}
— {X(C) = 0)°.

Luego tomando probabilidades y teniendo en cuenta que A(C) = wd

P(D?<d)=1-P(X(C)=0)
=1—exp(—AA(C))
=1 — exp(—And)

y por lo tanto D? tiene distribucién &(m\). O

El siguiente teorema, del cual no se daréd la demostracién, es dnélogo al
correspondiente teorema para Procesos de Poisson en la recta.
Teorema 12.6 Las variables aleatorias D3, D3—D3, D3—D3,...,D?—D2 |, ...
son 4. i. d. con distribucion E(m\).

Como corolario tendremos

Corolario 12.2 La variable aleatoria D? tiene distribucion T'(i,7\).



