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Chapitre 1

Un peu de théorie de la mesure

La théorie des probabilités décrit les événements comme des sous-ensembles
d’un ensemble €2 représentant tous les résultats possibles a prior: — méme s’il
peut s’avérer ensuite que certains n’arrivent jamais. Remarquons bien qu’il
n’est pas possible de modéliser un phénomene aléatoire quelconque si 'on ne
connait pas les résultats possibles a priori.

Soit donc €2 un ensemble. Pour tout A C €2, on note A° le complémentaire
de A dans () :

A°={z e ¢ A}

1.1 Tribus

1.1.1 Axiomes de base

On dit qu'une partie F C P(2) est une tribu si elle vérifie les propriétés
suivantes :

1. geF.
2. VAecF Acec F.

—+00
3. Pour toute suite (A;);en d’éléments de F, ,Ul A, e F.

1.1.2 Propriétés

Les propositions suivantes sont alors des conséquences relativement faciles
des axiomes de base :
- QelkF.

+o0
— Pour toute suite (A;);en d’éléments de F, ﬂl A, e F.
1=

1
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n
— Pour toute suite (4;)1<i<, d’éléments de F, ‘U1 A, e F.
1=

n
— Pour toute suite (A;)1<i<, d’éléments de F, ‘ﬂl A, e F.
Z:

Une fois que €2 et F sont fixés, on appelle événement tout élément de F.

Exercice :

Montrer qu’une partie F C P(£2) est une tribu si elle vérifie les propriétés
suivantes :

1. Qe F.
2. VA, B)e FxF (ACB)=— (B\AecF).
3. V(A,B) e F2 AUBE€ F.
+oo
4. Pour toute suite (A;);en d’éléments de F deux a deux disjoints, 91 A; €

F.

1.1.3 Sous-tribus

Si A est une tribu et que la partie B C A est une tribu, alors on dit que
B est une sous-tribu de A

1.1.4 Opérations sur les tribus
Intersection de tribus

Soit €2 un ensemble et T" un ensemble de tribus sur €2. T" est supposé non
vide2 11 peut étre fini ou infini, voire méme infini non dénombrable. Alors

F = N A est une tribu.
AeT

Démonstration. 11 suffit de vérifier les 3 axiomes de base des tribus.
-VAeT @€ A Donc @€ AﬂTA:f.
€

— Soit A € F. On doit montrer que A¢ € F. Soit A € T. Comme les
A € A et que A est une tribu, A° € A. Comme ceci est vrai pour tout

AeT,ona A e AﬂT A=F.
€
— Soit (A;)ies une famille dénombrable d’éléments de F. On doit montrer

que }UI A; € F. Soit A € T. Comme les A; sont dans A et que A est
1€

'Une erreur classique & ne pas commettre : si B est une sous-tribu de A, que B C A
avec A € A, alors rien ne permet d’affirmer que B € B.
2T est donc un ensemble d’ensembles d’ensembles, lol.
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une tribu, ‘UI A; € A. Comme ceci est vrai pour tout A € T, on a
1€

el AeT

]

Tribu engendrée par une famille de tribus

Soit (F;)ier une famille de tribus sur . L’ensemble des tribus contenant
des tribus contenant toutes les JF; est non vide, puisque P(f2) est une telle
tribu. D’apres le résultat énoncé ci-dessus, l'intersection de toutes ces tribus
est une tribu. Par construction, cette tribu est la plus petite tribu contenant
toutes les F;. On la note

AN F.

el

Tribu engendrée par une famille d’ensembles

Soit (A;)ier une famille de parties de €.
Pour tout 4, la plus petite tribu contenant A; est la tribu F; = (@, A;, A, Q).
Ainsi, la plus petite tribu contenant les ensembles A; est

A Fi.
el

On note cette tribu o(A;;i € I).

Tribu produit

Soit (€2,.A4) et (€2, A") deux espaces mesurés. On appelle tribu produit sur
Q2 x Q' la tribu engendrée par les ensembles A x B € A x B. On note A® B
cette tribu.

Voyons maintenant la définition d’une probabilité sur (€2, F).

1.2 Espace probabilisé

On appelle

— probabilité

— ou mesure de probabilité
— ou loi

sur (Q, F) toute application

pP: F —]0,1]
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vérifiant les propriétés suivantes :

1.
2.

P(Q) = 1.

Pour toute suite (4;);ey d’éléments de F deux a deux disjoints,

+00 too

Alors, le triplet (€2, F, P) est appelé espace probabilisé.

On remarque qu’'un espace probabilisé est tres exactement un espace me-
suré associée a une mesure positive de masse totale 1.
Remarque sur le vocabulaire : I'image P(A) d’'un événemement A par
I’application P est appelée probabilité de cet événement. Ainsi le mot “pro-
babilité” peut-il désigner a la fois une application et la valeur de cette appli-
cation en un point. Le contexte doit permettre de lever toute ambiguité.

Les propositions suivantes sont alors des conséquences relativement faciles
des définitions :

1.

—_
e

11.

12.

S B Al e

Pour toute suite (A4;)1<i<n, d’éléments de F deux & deux disjoints,
P( Ql A)= 3 P(A).

VA, BeF (ANB=0)= (P(AUB)=P(A)+ P(B))
VAeF P(A°)=1-P(A

P(@)=0

VA,Be F P(AUB)=P(A)+ P(B)— P(ANB)
VA, Be F P(AUB) < P(A)+ P(B)
) < P(B)

VA, BeF (ACB)= (P(A
VA,BeF P(ANB)<min
VA,Be F P(AUB)>max(P(A), P(B))
Pour toute suite (A;);>1 d’éléments de F,

+-00 oo
P( _U1 A) < S P(A).

i= =
Si (A;i)ien est une suite croissante d’événements
(cest a dire que Vn € N A, C Ap41))

+oo

et que 'on pose A = 91 A;, alors la suite (P(A,))nen est monotone,

croissante, et converge vers P(A).

Si (A;)ien est une suite décroissante d’événements

(c'est a dire que YVn e N A,1 C A,))
“+o00

et que 'on pose A = N A;, alors la suite (P(A,))nen est monotone,
i=1

décroissante, et converge vers P(A).
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Démonstration. 1. Il suffit de poser A; = @ pour ¢ > n+ 1 et d’appliquer

I’axiome 2.

2. 11 suffit d’appliquer la propriété 1 avecn =2, A1 = Aet Ay = B.

3. Il suffit d’appliquer la propriété 2 avec B = A° : A et B sont disjoints
donc P(A) + P(A°) = P(AU A°) = P(Q) = 1 d’apres l'axiome 1.

4. On applique la propriété 3 avec A =Q : P(@) = P(Q2°) =1— P(2) =
1—1=0.

5. Les ensembles A\B, B\A et AN B sont disjoints et leur réunion est
AU B, donc l'apres la propriété 1, on a

P(AUB) = P(A\B)+ P(B\A)+ P(ANB)
P(AuB) = (P(A\B)+P(AnB)+ (P(B\A)+ P(ANnB))—P(ANB)
P(A) + P(B) — P(AN B)

car A\B AN B sont disjoints, de réunion A, tandis que B\A et AN B
sont disjoints, de réunion B.

6. Il suffit d’appliquer la relation 5 en remarquant que P(ANB) >0

7. 51 A C B, on a B est la réunion disjointe de A et de B\A. Donc
P(B) = P(A)+ P(B\A) > P(A).

8. A C (AU B), donc d’apres la propriété 6 P(A) < P(AU B). De méme
P(B) < P(AU B). Finalement max(P(A), P(B)) < P(AU B).

n—1

9. Posons By = A; et, pour tout n > 2 B,, = A, \( '91 B;). Par construc-
tion, les (By)g>1 sont deux a deux disjoints. De plus, on peut montrer
par récurrence sur n que

Wm>1 U A= U B,

On en déduit

“+oo “+o00
U A, = U B,.
i—1

1= =1

Donc

P(U a) = P(U B)
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10. Comme A,, C A,41, on a P(A,) < P(A,41), donc la suite est crois-
sante. Comme on a pour tout n : A, C A, la suite (P(A,))n>1 est ma-
jorée par P(A). Posons By = A; et, pour tout n > 2 B, = A,\A,_1.

On a:
n
1=
et
+o0o o)
A= U A, = U B;
i=1 i=1
Ainsi,

1=

+oo
= U P(B)

1

n—+oo i=

— 1lm P(U B)

n——4oo =1
= lim P(A,)
n—-+4o0o

11. On applique le résultat précédent a la suite croissante (A),>1 définie
par A, = AC.
[

1.3 Partitions et probabilités

Le théoreme tres simple qui suit est tres fréquemment utilisé. 11 traduit
le fait que pour calculer une probabilité, il faut parfois diviser les cas.

Théoréeme 1. Soit (2, F, P) un espace probabilisé. Soit I un ensemble d’in-
dex fini ou dénombrable et (§;);c; une partition de Q. Alors on a

VA€ F P(A)=> PANQ).

Démonstration. Comme la famille (€2;);c; une partition de €2, la famille (AN
;);er est une partition de A. A est donc réunion disjointe des (A N € )er,
donc P(A) = .., P(AN ). O
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1.4 Probabilité conditionnelle

Soit (€2, F, P) un espace de probabilité et B un événement observable
de probabilité non nulle. On appelle probabilité conditionnelle sachant B
I’application

P(B):F — R

P(ANB)
A P(A|B) = ———
~ P(AIB) = 5
P(A|B) se lit ”Probabilité de A sachant B”.
On a évidemment
P(AN B) = P(B)P(A|B). (1.1)

Remarque : L’application ”probabilité conditionnelle” est une probabi-
lité. Elle vérifie donc toutes les propriétés énoncées précédemment.

1.4.1 Conditionnements en chaine

Si A, B sont deux événements observables avec A C B et P(B) # 0, la
formule (1) devient
P(A) = P(B)P(A|B). (1.2)

On a la généralisation suivante :
Théoreme 2. Soientn > 2 et By, ..., E, des événements observables vérifiant
E,CE,,C---CE;
et P(E,—1) > 0. Alors on a
P(E,) = P(Ep|Ep1)P(Ep—1|Ey—2) ... P(Eo|E1) P(En)

Démonstration. La formule se montre par récurrence sur n. Pour n = 2,
c’est une conséquence immédiate de (.2)). Pour n > 2, on applique d’abord
la formule pour n = 2 aux événements F,, et F,_1 :

P<En> - P(En|En—1)P(En—1)a

puis on applique la propriété de récurrence au rang n — 1. O
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Exemple : (d’apres André Franquin) Chez les papous, il y a les papous
a poux et les papous pas a poux. La probabilité pour qu'un papou ait des
poux vaut 0.1. De plus, chez les papous, il y a les papous papas et les papous
pas papas. La probabilité pour qu'un papou a poux soit papa vaut 0.6. Or,
chez les poux, il y a les poux papas et les poux pas papas : la probabilité
pour qu’un papou a poux possede au moins un pou papa est de 0.8.

Question : on tire au hasard un papou. Quelle est la probabilité pour que
ce soit un papa papou a poux papa? Réponse : 0.8 x 0.6 x 0.1 = 0.048.

Ce théoreme est parfois énoncé sous la forme plus compliquée — mais
équivalente — suivante.

Théoréeme 3. Soient n > 2 et Ay,..., A, des événements observables avec
P(Al ﬂAQ N---N An—l) > 0. Alors
n—1
P(AINAN---NA) =( J] P(AiNAsN--NAg|AiNAN---NAg))P(A)
k=1

Démonstration. 11 suffit de poser, pour 1 < i < n, E; = kﬂl Ay et d’appli-

quer le théoreme précédent. n

1.4.2 Conditionnement par tous les cas possibles

Ceci est I'expression en termes de probabilités conditionnelles du principe
de partition.

Théoréme 4. Soit (2, F, P) un espace probabilisé. Soit I un ensemble d’in-
dex fini ou dénombrable et (£2;);c; une partition de Q. Alors on a

VAeF P(A)=> P(AQ)P(),
ot J = {i € I, P(€;) > 0}. |

Démonstration. D’apres le théoreme [II, on a

P(A) = ) P(AN)

el

= Y PANQ)+ > P(ANQ)
ieJ €I\J

= ) P(ANQ)
i€J

= ZPV”QJP(QJ

icJ
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1.4.3 Formule de Bayes

Théoréme 5. Soit (2, F, P) un espace probabilisé. Soit I un ensemble d’in-
dex fini ou dénombrable et (£2;);cr une partition de S telle que pour touti € I,
P(;) soit non nul. Soit A un élément de probabilité non nulle.

Alors on a, pour tout j € I, la formule

P(A|Q;) P()

P(Q;]|A) = .
5 P(AIR)P(O)
Démonstration.
Pyla) = DO
_ P(A[Q)P()
B P(A)

et on applique le théoreme précédent.

Exemple :

— 60% des étudiants qui vont en T.D. obtiennent ’examen.

— 10% des étudiants qui ne vont pas en T.D. obtiennent ’examen.

— 70% des étudiants vont en T.D.
Quelle proportion des lauréats a séché les cours? On note A I’événement
7étre assidu en cours”. On a P(A) = 0.7, et donc P(A°) = 0.3. On note L
I'événement ”obtenir I'examen” : on a P(L|A°) = 0.1 et P(L|A) = 0.6. On a
alors

P(L|A¢)P(A°) 0.1 x0.3 3 1

P(A°|L) = = =—=_.
(A1L) P(L|A9)P(A°) + P(LIA)P(A) ~ 01x03+06x0.7 45 15

1.5 Indépendance

1.5.1 Evénements indépendants

On dit que deux événements observables A et B sont indépendants si on

P(AN B) = P(A)P(B).
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Soit (A;)icc une partie d’éléments de F indexés par un ensemble G.
On dit que les événements constituant la famille (A;);ce sont globalement
indépendants si I’on a pour tout ensemble fini I C G :

P( N A= ][ P(A).

el il

1.5.2 Tribus indépendantes

Soit (€2, F, P) un espace probabilisé; A et B deux sous-tribus de F. On
dit que les tribus A et B sont indépendantes sous P si

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

Plus généralement, si (A;);c; est une famille de sous-tribus de F, on dit
que cette famille est indépendante sous P si pour tout ensemble fini J C I,
on a

V(Aiies € I A P(II A)= I P(A).

=y e 1€

Remarque : Si [ est fini et que (A;);es est une famille de sous-tribus de
F, cette famille est indépendante sous P si et seulement si on a

V(Ai)ier € TI A P(TII A) = [I P(A).
el el el

Il suffit en effet de poser A; = Q pour i € I\ pour exprimer une intersection
indexée par J en une intersection indexée par I.

Exercice : Soient A, B € F. Montrer que A est indépendant de B si et
seulement si la tribu o(A) est indépendante de la tribu o(B).

Remarque utile : Si les tribus A et B sont indépendantes sous P, que
A’ est une sous-tribu de A et B’ est une sous-tribu de B, alors les tribus A’
et B’ sont indépendantes sous P.

1.5.3 Indépendance et tribus engendrées
Définition On dit qu’une famille C de parties de 2 est un w-systeme si

V(A,B)eC AnBeC.

On donne maintenant un résultat général de théorie de la mesure tres
utile. Sa preuve, basée sur le théoreme X\ — m de Dynkin, est admise ici®

3Le lecteur intéressé pourra se référer la section 3.3 de 'ouvrage de Patrick Billingsley :
Probability and measure, précisément aux théoremes 3.2 et 3.3.
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Proposition 1 (Critére d’identitification d’une probabilité). Soit P
et QQ deux probabilités sur l'expace mesuré (0, F). On suppose qu’il existe un
w-systéme C qui engendre F (o(C) = F) et sur lequels P et Q) coincident,
c’est a dire que

VAeC P(A)=Q(A).
Alors P = Q.

Théoréme 6. Soit C et D deux familles de parties mesurables de (2, F). On

suppose que C et D sont des m-systémes et que pour tout (A,B) € C x D,

on a P(AN B) = P(A)P(B). Alors, les tribus A = o(C) et B = o(D) sont

indépendantes.

Démonstration. Pour A € A, on pose Ty = {B € B, P(ANB) = P(A)P(B)}.
Regardons d’abord le cas ot A € C. Si P(A) = 0, alors A est indépendant

de tout, donc 74 = B. Si P(A) # 0, on peut définir sur B la probabilité
conditionnelle P4 par

VB e B PA(B):P(;l(—Q)B)

Les probabilités P et P4 coincident sur D. Comme D est un m-systeme qui
engendre B, P et P4 coincident sur B. On en déduit que lorsque A € C, on
a TA = B.

On a donc montré que si C et D sont des w-systemes, alors
V(A,B) e CxD P(ANB) = P(A)P(B) = Y(A,B) € Cxo(D) P(ANB)= P(A)P(B).

Mais, B = o(D) est lui-méme un m-systeme. Le résultat que 'on vient de
démontrer s’applique cette fois avec (B,C) a la place de (C, D), et on obtient
que

Y(A,B) € CxD P(ANB) = P(A)P(B) = ¥(A, B) € ¢(C)xa(D) P(ANB) = P(A)P(B),

ce qui était notre objectif

m
Théoreme 7. Les deux propriétés suivantes sont équivalentes :
— Les tribus (A;)icr sont indépendantes
— Pour tout j € I, la tribu A; est indépendante de la tribu I/\\{ .
1€ J
Démonstration. — Preuve de 1 = 2 : Soit 5 € I. On considere le 7-

systeme C défini par

c= U N AsVe e F A, €A

FCI\{j} = z€F
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Il est facile de voir que C est un 7-systeme qui engendre I/\\{ ) A; et
1€ J
que V(A,B) € A; xC P(ANB) = P(A)P(B). Le théoreme [0l permet
de conclure.
— Preuve de 2 =1

On montre par récurrence sur n la proposition P,

Po: H=n=V ][] Av€ [[ A. P( N A,)= [] P(A,).

zel zel zel zel

Il est clair que Py et P; sont vraies. Montrons P, = P, 1. Soit [ un
ensemble de cardinal n + 1. On peut écrire I = J U {zo} avec |J| = n. Soit
E,= J] Az € ]] -OnaFE, = A, ,NE,, avec Fy = ﬂJ A,. Comme A, €

faS

zel zel

Agoet By € 1\/} } A;, Phypothese 2 implique P(E)) = P(A,,)P(E2). Mais
1€ xo
d’apres P, on a

P(Ey) =P( 0 Ay) = [] P(Aq),

z€J zeJ
d’ou
P(Er) = P(Ay)P(Ez) = 1 P(4s),
Tre
ce qui acheve la preuve. O]

1.6 Exercices de théorie de la mesure

1. Pour n entier strictement positif, on note A, = nN*. Notons P l'en-
semble des nombres premiers positifs et 7 la sous-tribu de (N, B(N))
engendrée par les (A,)yep.

(a) Montrer que 'ensemble C' des entiers qui sont premiers avec 2000
est 7-mesurable.

(b) Montrer que I'ensemble B = {2*: k € N*} des puissances de deux
est 7-mesurable.

2. Soit (Ap)n>1 une suite d’événements indépendants, tous de probabilité
non nulle. On pose

- too
A= Tm A= 0 A4,

n—-+4o0o



1.6. EXERCICES DE THEORIE DE LA MESURE 13

et
+oo

n—-+00 n=1 k=n

Montrer que P(A) = 0 si et seulement si P(B) =0

3. Le but de cette exercice est de montrer qu’il est impossible de construire
un espace probabilisé (2, F, P) et une variable aléatoire X sur cet

espace tels que

1
Vn>1 P(ndivise X) = —.
n

On note py,...,pp,... la suite des nombres premiers.

(a) Posons £ = lim {p, ne divise pas X}. Montrer E = ().

n—-+oo

(b) On pose D,, = lﬁl {px ne divise pas X }. Montrer

I
—
o R
3
N—
™z
N
<L)

+oo
(¢) Endéduire que P(D) = 0, ot on aposé D = kfjl {pr ne divise pas X}.
(d) Conclure.

4. Une enquéte effectuée parmi les nouveaux adhérents du parti socialiste
francais a montré que les femmes représentaient 40, 55% des nouveaux
adhérents. 20, 4% des nouvelles militantes socialistes sont enseignantes,
tandis que seulement 12,81% des nouveaux militants de sexe masculin
sont enseignants. Parmi les enseignants qui militent nouvellement au
parti socialiste, quelle est la proportion de femmes?



14

CHAPITRE 1. UN PEU DE THEORIE DE LA MESURE



Chapitre 2

Lois des variables et des
vecteurs aléatoires

Rappel : si X est un espace topologique (par exemple un espace métrique),
on appelle tribu borélienne de X et on note B(X) la tribu engendrée par la
famille des ouverts de X.

2.1 Définition

Si (Q, F, P) est un espace probabilisé, on appelle variable aléatoire toute
application mesurable de (92, F, P) dans (R,B(R)), ou B(R) est la tribu
borélienne de R. De méme, on appelle vecteur aléatoire toute application
mesurable de (2, F, P) dans (R?, B(R?)), ott B(R?) est la tribu borélienne de
R4,

On appelle loi d'une variable aléatoire X definie sur (€2, F, P) la loi image
de P par X. Cette loi est notée Px Rappelons que cette loi image est une
mesure de probabilité sur (R, B(R)) définie par

VA € BR) Py(A) = P(X '(A))

Par définition, X '(A4) = {w € ;X (w) € A}. Afin de simplifier les
écritures, on écrit toujours {X € A} a la place de X~!(A). Ainsi, on écrira
le plus souvent P({X € A}) et méme P(X € A) pour désigner Px(A).

Exemple : Soit P la mesure sur (R, B(R)) définie par P = $6_; + 360 +
%51. P est une mesure positive, de masse totale 1 : ¢’est donc une probabilité.
Considérons l'application X : R — R définie par Vw € R X(w) = |w|.
Comme X est une application mesurable, X est une variable aléatoire. Pour

15
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P-presque tout w, X (w) € {0,1}. Ainsi, la loi de X sous P est
Py = P(X=0))+PX=1)
= P0G + P({-1,1})5
1 1
= =0+ =0
%0 %

Exemple : L’exemple qui suit ne paie pas de mine mais est cependant
trés instructif. Soit P la mesure sur (R, B(R)) définie par P = £6_14500+ 301
On a vu que P était une probabilité. Considérons 'application ¥ : R — R
définie par Vw € R Y (w) = w. Comme Y est une application mesurable
(1), Y est une variable aléatoire. Il est facile de voir que la loi de Y sous P
est tout simplement P. Ainsi, on voit que le probleme de 'existence d’une

variable aléatoire suivant une certaine loi se rameéne & celui de 'existence de
cette loi et releve donc des théories de la mesure.

2.1.1 Fonction de répartition

Soit X un vecteur aléatoire & valeurs dans R?. On appelle fonction de
répartition de X et on note Fx la fonction définie sur R? par

Vt:(tlv"wtd)eRd FX(t> - Px(]_OO7t1]X]—OO,t2]X]—OO,td])
= P(X; <t, Xy <ty...,Xq < 1g)

Théoréeme 8. Si deux variables (ou vecteurs) aléatoires ont la méme fonction
de répartition,alors elles ont méme loi.

Démonstration. Si X et Y sont tels que Fx = Fy, cela veut dire que Px et

Py coincident sur les ensembles de la forme | — oo, t1] x| — 00, ta] X] — 00, t4].
Or ces ensembles forment un m-systéme qui engendre B(R?), donc Py et Py
sont égales. O

C’est surtout en dimension 1 que la fonction de répartition est utile, car
en dimension supérieure, ses propriétés sont plus difficiles a exprimer et les
calculs sont souvent compliqués, voire infaisables. Nous allons juste nous
contenter de donner quelques propriétés de la fonction caractéristique d’une
variable aléatoire.

Propriétés de la fonction de répartition d’une variable aléatoire
réelle

Théoreme 9. La fonction de répartition Fx d’une variable aléatoire vérifie
les propriétés suivantes
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— Fx est a valeurs dans [0, 1]
— F'x est croissante sur R.

t——o0
t—-+o0

— En tout point, Fx est continue a droite.
— En tout point, Fx admet une limite a gauche.

Démonstration. — Le premier point découle du fait que F'x(t) est la pro-
babilité d’un événement.
- Sis<t,onal—o0,s] C|]—o0,s], dou

Fx(s) = P(] — 00, s]) < P(] — 00,t]) = Fx(t).

— Posons pour n > 1, A,, =] — 00, —n|, ona A, ;1 C A, et 91 A, =,
n_

d'ou  lim Px(A,) = Px(@) =0. Soit € > 0 : d’apres ce qui précede,

n—-—+00
il existe n tel que P(A,) < e. Comme F est croissante et positive, on
a

t<—n =0<Fx(t) <Fx(—n)<e,

ce qui prouve que lim Fyx(t) = 0.

t——o0

— Posons pour n > 1, A, =] —oco,n|,ona A, C A,.1 et U A, =R,
n>1

d'ou  lim Px(A,) = Px(R) = 1. Soit ¢ > 0 : d’apres ce qui précede,

n—-+4oo
il existe n tel que P(A,) >< 1—e. Comme F'y est croissante et majorée
par 1, on a

ce qui prouve que lim Fyx(t) = 1.
t—-+4o00

— Soit t € R, (t,)n>1 une suite décroissante convergeant vers t. Posons

pourn > 1, A, =] —o0,t,],ona A, 1 C A, et 91 A, =] —o0,t], d’ou

lim Fx(t,) = lim, ;00 Px(An) = Px(] — 00,t]) = Fx(t). Comme
n—+oo
cette égalité est obtenue pour toute suite décroissante convergeant vers

t, ceci prouve que la limite a droite de F'xy au point ¢ est F'x(t) (critere de
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continuité séquentiel). Remarquons qu’on aurait pu également utiliser
des criteres analogues pour les preuves des deux propriétés précédentes
et éviter ainsi ’emploi de ¢.
— Toute fonction croissante admet une limite a gauche en tout point de
Iintérieur de I’ensemble de définition.
m

2.1.2 Tribu engendrée par une ou plusieurs variables
aléatoires

Soit (£2, F, P) un espace probabilisé, X une variable aléatoire (ou un
vecteur aléatoire) sur cette espace. On note

o(X) = {X"'(A); A € BR)}.

Cette famille est une tribu. On dit que c’est la tribu engendrée par une
variable aléatoire X.

De la méme maniere, on appelle tribu engendrée par une famille de va-
riables (X;);er et on note o((X;);er) la tribu

A o(Xg).

i€l

Exemple : Soient X et Y deux variables aléatoires a valeurs dans N.
Alors, I'événement {X = Y} est o(X, Y )-mesurable.

Démonstration. On a

X=Y} = UAX=Y}n{x =k}

= U X =kn{y =k}

Par définition de o(X), I'événement {X = k} est o(X)-mesurable. Comme
o(X,Y) contient o(X), 'événement {X = k} est o(X,Y)-mesurable. De
méme, 'événement {Y = k} est 0(X,Y)-mesurable. Comme o(X,Y) est une
tribu, on en conclut que pour tout k, I'événement {X = k} N{Y = k} est
o(X,Y)-mesurable, puis que I’événement {X = Y} est o(X, Y )-mesurable.

L
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2.2 Indépendance des variables aléatoires

Définition : On dit que des variables aléatoires (X;);c; sont indépendantes
si les tribus (o(X;))ierqu’elles engendrent sont indépendantes.

Exemple : Si X et Y sont deux variables aléatoires indépendantes, alors
pour tout couple de boréliens A et B, on a

P{X e AAU{Y € B} = P(X € A)P(Y € B).

Théoréme 10. Soient (X;);cr une collection de vecteurs aléatoires aléatoires
indépendants. On suppose que X; est a valeurs dans R™. Soient (f;)icr une
famille d’applications telles que pour tout i, f; soit une application mesurable
de R™ dans RPi. Alors, si on pose Y; = fi(X;) les variables aléatoires (Y;)ier
sont indépendantes.

Démonstration. L’indépendance des variables aléatoires est en fait I'indépendance
des tribus engendrées. Soit B € B(RP!) un borélien. On a {Y; € B} = {X, €
f71(B)}. Comme f; est borélienne, f;*(B) € B(R™), et donc {Y; € B} est
0(X;)-mesurable. Ceci prouve que o(Y;) est une sous-tribu de o(X;). Comme
les tribus (0(X;));es sont indépendantes, leur sous-tribus (o(Y;))ies le sont

aussi. u

Exemple : Si X,Y et Z sont indépendantes, alors ch X, Y? et Z2 sont
indépendantes.

La, nous restons un peu sur notre faim. En effet, nous voudrions pouvoir
dire aussi que ch X + Y2 est indépendante de Z3. Pour cela, il faudrait que
nous sachions que (X,Y) est indépendant de Z, auquel cas nous pourrions
appliquer les fonctions f(z,y) = chx + y* et g(2) = 23

Par chance (!), ceci est vrai. En effet, on a le résultat suivant :

Théoréme 11. Soient (A;);cr une famille de sous-tribus de (S0, F) indépendantes
sous P. Soient J C I et K C I disjoints.

Alors les tribus A Aj et A Ay sont indépendantes.
jeJ keK

Démonstration. On considere le m-systeme C défini par

C= U { N AsVreF A A}

FCJ e

ainsi que le m-systeme D défini par

C= U { N AxVzeF A, €A}

FCK - z€F
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Si By € C, By peut s’écrire sous la forme By = ﬂF A, ou FF C J et
xe

ouVex € I A, € A,. De méme, si By € D, By peut s’écrire sous la forme
By= N A,oulF CJetouVreF A,c A, Ainsi

zeF’

P(BiNBy,) = P( N _A)

= (II P(A)( 11, P(A)

zeF el

= P(Bl)P(B2)

Comme C est un m-systeme qui engendre /\J A; et D un m-systeme qui
j€

engendre /\J A;, le théoreme [0l permet de conclure.
je

]

Théoréme 12. Soit (2, F, P) un espace probabilisé et X, ..., X,, n vecteurs
aléatoires. Les deux propositions suivantes sont équivalentes

1. Xq,...,X, sont indépendantes.
x, = Px;, ®--® Px,

,,,,,

n

Démonstration. — Preuve de 1 = 2. On pose C = [] B(R™). Soit
=1
A=A x---xA,e€C.0na
x,(4) = P((Xy,...,X,) €4

=1

I
—s

s
I
—

P(X; € A))

I
-
>

Il
MR

= (Px,®---® Px,)(A)

Ainsi Py, . x, et Px, ® --- ® Px, coincident sur un m-systeme qui

.....

engendre ‘/_\1 B(R™). Il s’ensuit que ces deux mesures sont égales.
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— Preuve de 1 = 2 Soient Bi,... B, quelconques tels que pour tout 7
B; soit o(X;)-mesurable : alors, pour tout i, il existe un borélien A; tel
que B; ={X; € A;}. On pose A= A; x---x A, € C.

P(N B) = P(N {X;€A})

<.
Il
R

I
s
s
oy

@
I
—

ce qui prouve I'indépendance des tribus.

m
Corollaire 1. Soit (2, F, P) un espace probabilisé et Xy, ..., X, n vecteurs
aléatoires. On suppose qu’il existe des mesures de probabilités iy, . . ., ji, telles

X, =M1 Q@ . Alors

77777

2. Pour tout i, la loi de X; sous P est p;. (Px, = pi)
Démonstration. Soit B un borélien.
Px,(B) = P(X;€ B)
= P((Xq,..., X)) €Qx---xQxBxQ...Q)
,,,,, X)X xQxBxQ...Q)
= (M Qu)(2x - xQAxBxQ...Q)
1 ($2) X+ X i1 (S2) X pi(B) X piga (€2) -  pan(€2)
1i(B)
Ainsi Py, = ;. L'identité Px,  x, = 11 ®- - -®pu,. peut se réécrire Px,  x, =
Px, ®---® Py, et il suffit alors d’appliquer le théoreme précédent. l

= p(Xl

2.2.1 Application : loi 0 — 1 de Kolmogorov

Théoréme 13. Soit S un ensemble infini et (A;)ies une famille de tribus
indépendantes sous la loi P. On pose

7= N N A
ACS  keS\A
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T est appelée tribu de queue de la famille (A;)ien. Alors
VAeT P(A) e€{0,1}.

Démonstration. Posons I = S U {oo} et Ay, = 7. Montrons que les tribus
(A;)ier sont indépendantes. Soit J C I, et pour tout i € J, A; € A;. Si {0},
I'indépendance des tribus (\A4;);cs assure que

P( N A)= [ P(A).

i€ i€J
Sinon, par définition de la tribu 7, on a Ao € A A;.
keS\J
Comme N € A Ag, le théoreme[[Tlimplique que A, et N A

) i€J\{oo} kEJ\{oo}. keJ\{oo}
sont indépendants. Il s’ensuit que

ieJ i€J\{oo}

= PP, 4

= P(Ax) P(A)

i€JJ\{oo}

Ainsi, les tribus (A;);es sont indépendantes. En particulier, la tribu A, =7
est indépendante de la tribu k/\S Ay. Mais 7 est une sous-tribu de k/\S Ag,
S S

donc 7 est indépendante d’elle méme. Soit donc A € 7 : on a
0=P(@)=PANA°) = P(A)P(A°) = P(A)(1 — P(A)),

donc P(A) € {0,1}. O

2.3 Variables aléatoires discretes

On dit qu'une loi p est discrete s’il existe un ensemble D fini ou dénombrable
inclus dans R? tel que u(D) = 1.

De méme, on dit qu'une variable aléatoire X définie sur un espace pro-
babilisé (2, F, P) est discrete si sa loi Py est discrete.
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Ainsi, si D est un ensemble dénombrable tel que P(X € D) = Px(D) =1
et I’on pose

VieD p;=P(X =i

La famille (p;);ep est une famille de réels positifs vérifiant

Zpi =L

€D

La connaissance de D et des p; permet de reconstituer la loi de X. En
effet, on a le théoreme suivant :

Théoreme 14. Soit X est une variable aléatoire discréte, et D un ensemble
D fini ou dénombrable inclus dans R tel que X(Q2) = D. Pouri € D, on pose
pi = P(X =1). Alors,

1. pour tout A € B(R), on a

PX(A): Z Di-

1€DNA

2. PX: Z pzél

1€D
3. Px admet comme densité par rapport a la mesure de comptage sur D
la fonction f(x) définie par

Ny six e D
f<x>—{03ix¢D

Démonstration. On note m la mesure de comptage sur D Soit A un borélien.
{X € AN D} est réunion dénombrable disjointe des événements {X = i},
ou ¢ décrit AN D. On peut donc écrire

Px(A) = P(X €A
P(X € AAD)+P(X € AN D)
— 0+P(Xe€AND)

= Y P(X=i)

1i€AND

= Z Di
1i€AND
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Posons 1= > p;d;.

€D

M(A) = Z pz‘@(A)
€D
= > plla(i)
1€D
On a d’une part
w(A) = > plla(i)
€D
= > pilla(i) + Z; pilla ()
i€cDNA i€D\A
= >, pit0
i€eDNA

Comme A est quelconque, on en déduit que u = Px. D’autre part

p(A) = > pdla(i)

1€D

= gpi]l,q(i) dm/(i)
= [ L) dm(i)

= [ f(@) dm(@).

ce qui signifie que p (c’est a dire Py) admet f comme densité par rapport a
la mesure de comptage.
m

On a la réciproque suivante :

Théoréme 15. Soit D un ensemble fini ou dénombrable, (p;)iep une famille
de réels positifs vérifiant
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Alors, on peut construire un espace probabilisé (0, F, P) est une variable
aléatoire X sur cet espace telle que

VieD pi=P(X =1

Démonstration. Comme on I’a déja remarqué, le probleme d’existence d'une
variable aléatoire se ramene souvent a l’existence d’une loi. Ici,on peut prendre

Q=D,F=P(Q) et X(w) =w avec

P = .ZA pioi.

2.3.1 Fonction d’une variable aléatoire discrete

Théoreme 16. La loi image 1y d'une loi discréte p par une application
mesurable f est une loi discréte.

Démonstration. Soit D un ensemble fini ou dénombrable tel que p(D) = 1.
f(D) est un ensemble fini ou dénombrable. 11 est donc mesurable par rapport
a la mesure de Lebesgue. On a u¢(f(D)) = u(f~*(f(D)) > (D) = 1 car
fYf(D) D D. 1l s’ensuit que f(D) est un ensemble fini ou dénombrable
dont la mesure sous jis est 1. O]

Corollaire 2. Soit X une variable aléatoire discréte définie sur un espace
probabilisé (0, F, P) et f une fonction quelconque définie sur X (). Alors,
la fonction Y définie par

VweQ YV =f(X(w))
est une variable aléatoire discrete sur (2, F, P).

De maniére plus concise, on écrit Y = f(X).

Exemple : Soit X une variable aléatoire vérifiant X (Q) = {—1;0;1},
avec P(X = —1) = P(X =0) = P(X = 1) = L.

On pose Y = X?2.
On a Y (Q2) ={0;1}, avec

{Y =0} ={X =0}

et
{Y=1}={X=1}u{X=-1},
d’out
P(Y:O):P(X:O):%
et
POY=1)=P(X=1)+ P(X=-1)= 45 ="
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2.4 Variables et vecteurs aléatoires a densité

On dit qu’une loi p est a densité (sous-entendu par rapport a la mesure
de Lebesgue) s’il existe une fonction mesurable f qui soit une densité de u
par rapport a la mesure de Lebesgue.

Ainsi, si f est une densité de la loi u, on a pour tout borélien A

mm-Aﬂmww»

Exercice : Montrer que si f est la densité d’une loi, alors A\(f < 0) = 0.
Evidemment, si f est la densité d’une loi, on a

1=p(®) = | fl)arw)

Réciproquement, si f est une fonction mesurable, positive A presque par-
tout et d’intégrale 1, u = f.\ est une mesure de probabilité admettant f
pour densité.

Ainsi, on dit qu’une variable (ou un vecteur) aléatoire X est & densité si
sa loi Px est a densité.

2.4.1 Premieres propriétés

Soit X une variable aléatoire de densité f. f a les propriétés suivantes :

~Va,beR a<b= Pa<X<b)=Pa<X<b)=Pla<X<
b) = Pla< X <b)= [’ f(z) dz.

~VYaeR Pla<X)=Pla<X)=["f(z)

~VaeR Pla>X)=Pla>X)=["_f(z)

- S f@) de =1,

dz.
dz.

2.4.2 Densités et lois marginales

Théoreme 17. Soit (U, F, ) et (U, F', i) deuzr espaces mesurés. On sup-
pose que la loi v sur (2 x Q. F @ F') admet une densité h par rapport a
w@ . Alors la loi image de v par l'application

T:OxQ - Q

(x,2') —

admet comme densité par rapport a p la fonction f définie par f(x) =

Joy P, 2")dp! ().
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Démonstration. Soit B € F

ce qui prouve le résultat. l

Théoreme 18. Soit X un vecteur aléatoire a valeurs dans R™ et Y un vecteur
aléatoire a valeurs dans RP définis sur le méme espace probabilisé (2, F, P).
Si h(x,y) est une densité de (X,Y) par mpport a la mesure de Lebesque sur
R"™? alors X admet la denszte f(@) = [gp h(x,y)dN(y), tandis que

Y admet la densité g(x f]R" z,y)d\"(x).

Démonstration. Le diagramme commutatif ci-dessous traduit que
X =7mo(X,Y).

(X,)
Q,F,P) — (R"xRP,BR") ®B(RP), Pxy))
X\, b
(R", B(R™), Px)

Il s’ensuit que Py est la mesure image de Py y) par 7. Comme h(z,y)
est la densité de (X Y') par rapport & A" @ AP = A" la densité de X est
bien f(x fRP x,y)dN(y), On procede de méme pour calculer la densité

de Y. O]

2.4.3 Indépendance et densités

Théoreme 19. Soit X un vecteur aléatoire a valeurs dans R™ et Y un vecteur
aléatoire a valeurs dans RP définis sur le méme espace probabilisé (2, F, P).
On suppose que X admet une densité f et Y une densité g. Alors, le vecteur
aléatoire (X,Y) admet la fonction h(z,y) = f(z)g(y) comme densité.
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Démonstration. Comme X et Y sont indépendantes, sous P, on a Pxy =
PX &® Py. Ainsi

Pxy = Px®Py
= AR g

((z,y) = flx)g(y)) A" @ AP
— hA"TP,

ce qui montre bien que (la loi de) (X,Y) admet h comme densité. O

Théoreme 20. Soit X un wvecteur aléatoire a valeurs dans R™ et Y un
vecteur aléatoire a valeurs dans RP définis sur le méme espace probabilisé
(Q,F, P). On suppose que (X,Y) admet une densité hy qui s’écrive sous la
forme hi(x,y) = fi(x)g1(y), ot f et g sont des fonctions positives. Alors, X
et Y sont indépendantes; X admet comme densité par rapport a la mesure
de Lebesgue sur R™ la fonction

_ fi()
fRn fi(x’) d\n(x")

et Y admet comme densité par rapport a la mesure de Lebesgque sur R™ la
fonction

()

_ 91(9)
Jow 91(¥) dXP(y)

Démonstration. Posons A = [o, fi(z)d\"(z) et B = [o, g1(y)d(A?)(y). Comme
f1 et fy sont positives, on a A > 0 et B > 0. Comme h est une densité, on a

9(y)

1 = /]R" RP h(z, y)d(A\" @ AP)(z, y)
N /R Rp fi(@)gi(y)d(\" @ AP)(z, y)

= ([ A@ @) [ ndonm)
= AB

On en peut donc dire que A et B sont tous deux strictement positifs. Ainsi les
fonctions f et g sont bien définies. Elles sont positives, et, par construction,
chacune d’entre elle admet 1 comme intégrale par rapport a la mesure de
Lebesgue. Ainsi = fA" et v = gAP sont des mesures de probabilité.



2.5. VARIABLES ET LOIS DISCRETES CLASSIQUES 29

Comme dans le théoreme précédent, la densité de p ® v = est h(z,y) =

f(x)g(y). Donc h(z,y) = f(x)g(y) = L2 = MORW — p (g y).
On en déduit Pixy)=p®@v.

11 suffit d’appliquer le corollaire [Il pour conclure.

2.5 Variables et lois discretes classiques

2.5.1 Indicatrice d’un évévenement

On rappelle que pour A C €, application 14 (appelée indicatrice de A)
est définie sur €2 par

lsize A

L‘(x):{oaw/x

14 est une variable aléatoire a valeurs dans {0;1}.

2.5.2 Masse de Dirac

On appelle masse de Dirac en un point x € €2 la mesure 9, définie par

lsize A
5x(A>_{Osix¢A

C’est bien une loi car elle est positive et 0,(£2) = 1.
Remarque : Si ) est un groupe abélien 0,4, = 0, * d, = 0, * d,.

2.5.3 Loi de Bernoulli

On appelle loi de Bernoulli de parametre p la loi u = (1 — p)do.

Ainsi, on dit qu’une variable aléatoire X suit la loi de Bernoulli de pa-
rametre psiona P(X =1)=pet P(X =0)=1—p.

Remarques importantes :

— Pour tout évenement A, 14 suit la loi de Bernoulli de parametre P(A).

— Réciproquement, si une variable aléatoire X suit une loi de Bernoulli,

elle vérifie X = Ix_;.(Réfléchir un peu...)

Ainsi les variables aléatoires qui suivent des lois de Bernoulli sont exactement
les indicatrices d’événements.
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2.5.4 Loi uniforme sur un ensemble

Soit £ C €2 un ensemble fini. On appelle loi uniforme sur £ la loi définie
sur P(§2) par

P(Q) — [0,1]
}_)]AﬂE|

A
E

Ainsi, une variable aléatoire X suit la loi uniforme sur F si l'on a

Vi€ E P(X:x):m.

Exemple : La variable aléatoire X représentant le résultat du lancer
d’un dé non truqué suit la loi uniforme sur ensemble {1,2,3,4,5,6}.

2.5.5 Loi binomiale

On appelle loi binomiale de parametres n et p et on note B(n, p) la loi de
la somme de n variables de Bernoulli indépendantes de méme probabilité p.

Ainsi B(n,p) = (Ber(p))*".

Théoréme 21. B(n,p) charge les entiers {0,...,n}. Plus précisément, on
a

Wk {0,....n} Bln.p)({k}) = (Z)pm )t

Démonstration. Posons p = B(n,p). On a

po= (Ber(p))™
= (1=p)do+ (1 —p)o)™

Comme l’ensemble des mesures positives munie de (+,*) est une algebre
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commutative, la formule du binome de Newton s’applique et l'on a

po= ((1—p)do+pdr)™

- n *(n— *
= 5 (1)@= ey
- n n— *(n— *
= 5 ()t s Ghen™
" n *(MN— *
= k;() (k)pk(l—p)n_k%( k)*51k
SR n—k
= 5 ()ra-prtaes
" n
= > ( )pk(l—p)" Lo
=0 \k
Wl
Corollaire 3. Soit Aq,..., A, n événements indépendants de méme proba-

bilité p. On pose
X =) 1,
k=1

Alors X suit la loi binomiale de paramétres n et p .

Remarque : X est le nombre de A; qui sont réalisés.
Exemple : On lance n fois une piece de monnaie équilibrée. Le nombre
X de "pile” obtenus suit une loi binomiale de parametres n et %

2.5.6 Loi géométrique

On dit qu’une variable aléatoire X suit la loi géométrique de parametre
psilon a
VkeN* P(X =k)=p(1—-p)" "

Théoréme 22. Soit (A;)en+ une suite d’événements indépendants de méme
probabilité p. On pose

X(w) =1inf{k e N* w e A;}.
Alors X suit la loi géométrique de parameétre p . De plus

VkeN Fx(k)=1—(1-p)"
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Démonstration.

Comme les A; sont dans F, les A{ le sont aussi, et donc comme on peut
I’écrire comme intersection finie d’éléments de F.{X > k} est dans F, et
donc, par passage au complémentaire

{X <k} eF
En utilisant I'indépendance des (A;), on obtient
P(X > k)= (1-pk
Comme
{X = +o0} = k; {X >k},
on obtient, par continuité séquentielle décroissante

lim (1 —p)*=0.

B k—+o00

P(X =+00) = kETooP({X > k})

Ainsi X est bien une variable aléatoire, et 'on a
VkeN* P(X =k)=P(X >k-1)-P(X > k)= (1-p)*'—1-p)* = (1-p)*'p
De plus
VekeN Fx(k)=P(X<k)=1-PX>k)=1—(1-pk
O

Exemple : On lance une piece de monnaie équilibrée jusqu’a obtention
de "pile”. Le nombre de lancers effectués suit une loi géométrique de pa-
rametre %

2.5.7 Loi de Poisson

On dit qu’'une variable aléatoire X suit la loi de Poisson de parametre A
sil'on a .
A

k!

La construction de telles variables est bien possible car e_“k—? >0et

VkeN P(X=Fk) =e
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2.5.8 Loi hypergéométrique

La loi hypergéométique H (N, n, k) modélise le phénomene suivant : on tire
au hasard k individus dans une population de N individus, et I'on compte
le nombre d’individus possédant une certaine particularité, sachant qu’il y
a exactement n personnes dans la population totale qui possédaient cette
particularité.

De maniere théorique, la loi hypergéométrique est la loi image de la loi
uniforme sur Q2 = B(N, k) par 'application

X:B(N,k) — N
w — Xw)=H{1,...,n})Nuw|
Ainsi pour i € {0, ..., min(n,k)}, on a
() Gl
(x)

Démonstration. Notons P la loi uniforme sur €. On a

H(N,n, k)(i) =

H(N,n,k)(i) = P(w e S),
ou S ={we B(N,k); {1,...,n} Nw| =i. L’application

B({1,...,n}N,i) x B{n+1,....,NLk—i) — S
(A,B)— AUB

est une bijection, donc

S| = |B({1,....,n}N,i) x B{{n+1,..., N}k —i)| = (7;) (Z:?)

Comme P est la loi uniforme sur 2, et que |Q| = (],Z ), le résultat s’ensuit. [J

2.6 Lois a densité usuelles

2.6.1 Loi uniforme sur un compact de R?

On dit qu'une variable aléatoire X suit la loi uniforme sur un compact K
de R? [a, b] si elle admet la densité

xr— ——lg(x)
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2.6.2 Loi uniforme sur un intervalle

On dit qu’une variable aléatoire X suit la loi uniforme sur l'intervalle
[a, ] si elle admet la densité

1
€Tr — m]l[mb] (.CL')

2.6.3 Loi gaussienne de parameétres m et o

Soit m € R et ¢ > 0. On dit qu'une variable aléatoire X suit la loi
gaussienne N (m, 0?) de parametres m et o2 si elle admet la densité

1 (z —m)?

eXpl—————).

Xr =

On emploie également parfois le mot "normale” a la place de ” gaussienne” :
ces deux mots signifient exactement la méme chose. gamma On dit qu'une
variable gaussienne est centrée lorsque m = 0.

On dit qu'une variable gaussienne est centrée lorsque o2 = 1.

Quelques résultats qui seront prouvés ultérieurement : si X ~ N'(m, o?),
alors aX +b ~ N(m + b,a?c?). En particulier, si X ~ N(m,0o?), alors
Xom L N(0,1); et si X ~N(0,1), alors 0X +m ~ N(m,o?).

Densité de la loi normale N(0,1)

0.4 , ,
0.35 -
0.3 -
0.25
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2.6.4 Loi exponentielle de parametres a

Soit @ > 0. On dit qu'une variable aléatoire X suit la loi exponentielle de
parametres a si elle admet la densité

x — aexp(—ax)lg+(x).

Densité de la loi exponentielle de parametre 1

1 | | | I
0.9 € -

2.6.5 Lois de Cauchy

Soient @ € R,b > 0. La loi de Cauchy C(a,b) admet comme densité par
rapport a la mesure de Lebesgue :
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Densité de la loi de Cauchy C(0, 1)
0.35 T T | T

1 1
T 1422

03
0.25
0.2
0.15
0.1 ‘
0.05 -

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

2.6.6 Lois Gamma

Soient a et A des réels strictement positifs. On appelle loi Gamma I'(a, \)
la loi dont la densité par rapport a la mesure de Lebesgue est

a
T — _xa—le—)\a:]l]o’Jroo[(I)’

[(a)

ou I'(a) est la valeur au point a de la fonction I, définie par

['(a) :/ " e da.
R+

On dit parfois que a est le parametre de forme et A le parametre d’échelle
de la loi. En effet, on montrera plus loin que si X ~ I'(a, \), alors pour tout
w>0,o0na iX ~ I'(a, \p).

On rappelle quelques propriétés classiques de la fonction I' qui seront
utiles dans la suite :

~VYa>0 T(a+1)=al(a).

-VYneN I'(n+1)=n!

La preuve de ces deux propriétés sera vue en exercice.
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Densité de la loi Gamma I'(2,1)
0.4 T T [ |

0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

2.7 Exercices sur les lois

1. Un jeu consiste a effectuer une mise en choisissant un nombre entre
1 et 6, puis a lancer simultanément trois dés. Si le numéro choisi sort
une fois, le joueur récupere sa mise plus une somme égale a sa mise.
Si le numéro choisi sort deux fois, le joueur récupere sa mise plus une
somme égale a deux fois sa mise. Enfin, si le numéro choisi sort trois
fois, le joueur récupere sa mise plus une somme égale a trois fois sa
mise. Quelle est 'espérance de gain a ce jeu?

2. Soit s > 1. On dit que X suit une loi { de parametre si I'on a

1 1
VneN'" P(X=n)=——,
K== o
ou l’'on a posé
400 1
¢(s) = nﬂﬁ‘

Soit donc X suivant une loi { de parametre s. On tire Y au hasard —
c’est a dire avec équiprobabilité — entre 1 et X.
(a) Pour n,k € N* calculer P(Y = k|X =n).
(b) On pose Z = % Montrer que la fonction de répartition F; est
strictement croissante sur [0, 1].

(c) Soient p,q deux entiers positifs premiers entre eux, avec p < q.

Calculer P(Z =%).
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(d) On rappelle que ¢(n) désigne le nombre d’entiers entre 1 et n
qui sont premiers avec n. Déduire de ce qui précede une preuve
probabiliste de I'identité

+oo
oY 2 ).

n=1

(e) Montrer

“+o00 “+o00
1

(E A2 - [wa

(On pourra admettre que 5¢(4) = 2¢(2)%.)

3. Donner un exemple de familles d’événements C et D telles que
-VAelC VBeD P(ANB)=P(A)P(B).
— les tribus ¢(C) et o(D) ne sont pas indépendantes.

4. Donner un exemple de deux lois distinctes sur (§2, F) coincidant sur un
systeme C engendrant F.

5. On choisit de maniere uniforme sur [0, 1] un réel Y. Quelle est la pro-
babilité pour que le polynome

px) =2 +x+Y

ait des racines complexes ? des racines distinctes ?

6. Dans le segment [AB] de longueur 1, on choisit au hasard un point M.
Quelle est la probabilité pour que 'on ait AM.M B > %?

7. Soient Xi,...,X,,... des variables aléatoires indépendantes suivant la
loi uniforme sur [0,1]. On pose M,, = max(Xj, ..., X, ). Déterminer la
fonction de répartition de M,,. Montrer que M, admet une densité que
I’on déterminera.

8. Soient Xi,...,X,,... des variables aléatoires indépendantes suivant
la loi uniforme sur [0,1]. On pose M, = max(Xi,...,X,) et m, =
min(Xy, ..., X,). Montrer que M,, et 1 —m,, ont méme loi.

9. Soit X une variable aléatoire suivant la loi B(2n,1/2). On pose Y =
| X — n|. Déterminer la loi de Y. A k fixé, il faut déterminer les valeurs
de X qui sont telles que Y = k.

10. Soit (X,Y’) un vecteur aléatoire suivant la loi uniforme sur le rectangle
[—1,2] x [-1,1]. Montrer que

1
P(L-Y > 2|X]) = <.
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11. Pour n entier strictement positif, on note A,, = nN*. Notons P l’en-
semble des nombres premiers positifs et 7 la sous-tribu de (N*, B(N*))
engendrée par les (A,),ep. Pour w € N*, on pose

Flw= Il »p
pEP;d divise w
(a) Montrer que 7 = o(X).
(b) Déterminer le plus petit ensemble 7-mesurable contenant 1980.

(c) Montrer que A,, est 7-mesurable si et seulement si n n’est divisible
par aucun carré.

(d) On munit (N*, B(N*)) de la mesure de probabilité ¢ de parametre
s, c’est a dire que
1 1

Vne N P({n})=—+—,
C(s)n?
ou l'on a posé
+o0 1
C(s) = vl
n=1
Montrer que P(A,) = =. A quelle condition les événements A,
et A,, sont-ils indépendants sous la loi P ?

(e) Soit N' = {w € N*;  A,est T — mesurable} Montrer que N' =

Qp Ac,, puis que 0 < P(N).
P

12. (a) Soit (A,)n>1 une suite de tribus indépendantes. Montrer que la
tribu Q = woA A; est triviale.
k=1 i>k
(b) Soit (A,)n>1 une suite d’événements indépendants. Soit A I’événement
“une infinité de A; se produisent. Montrer que P(A) ne peut valoir
que 0 ou 1

13. Démontrer les propriétés de la fonction I' laissées en exercice :
~Va>0 T'(a+1)=al(a).
~VneN T'(n+1)=n!

14. Queue de la gaussienne

Soit X une variable aléatoire suivant la loi normale N(0,1). On pose
Y(t) = P(X >t)=1— Fx(t). Montrer
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Chapitre 3

Espérances et calculs

3.1 Quelques rappels sur la construction de
I’espérance

Définition Si X est une variable aléatoire intégrable définie sur (2, F, P),
on appelle espérance de X et on note EX le réel défini par

EX:/QX(w) AP(w).

Remarque : En toute rigueur, il faudrait écrire Ep X.
Définition Si X = (Xi,...,X,) est un vecteur aléatoire dont toutes les
composantes sont intégrables, on note EX le vecteur (EXy, ..., EX,).

3.2 Quelques propriétés

— L' est un espace vectoriel.

- VX,Yel' E(X+Y)=EX +EY.

-~ VX el VacR EaX =aEX.

- VAeF E(,) = P(A).

— Lavariable aléatoire X est intégrable si et seulement si | X| est intégrable.

~-VXell! PX>0)=1=EX>0

~-VXel! PX<a)=1=EX <a,.

- VX el! PX>b)=1=EX >

~-vVXel! PX=a)=1=EX =a.

- VX el! P(|X|<a)=1=E|X|<a.

— Soient X,Y deux variables aléatoires vérifiant 0 < X < Y. Si Y est
intégrable, alors X est intégrable.

41
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- VX, Yel! P(X<Y)=1=EX <EY.
Vocabulaire : on dit qu'une variable aléatoire X est centrée si EX = 0.
On définit de méme ce qu’est un vecteur aléatoire centré.

3.3 Application : Formule de Poincaré et inégalités
de Bonferroni

La formule de Poincaré est 1’analogue de la formule du méme nom du
cours de dénombrement. On peut considérer que c’en est une généralisation.

Théoréme 23 (Formule de Poincaré). Pour tous événements Ay, As, ..., A,
sous la probabilité P

PO A) = 3 (—)"HP(epdy) (3.1)
= BeP({1,...n})\@

= iP(Ai)_ Z P(A; N Agy) + -+ (3.2)

1<ii<ig<n

co (=R > P(A;, N---NA,)+--(3.3)
1<i1<i2<... <1 <n

o (=D"P(AIN-- N AY). (3.4)
Exemple : Pour n =3, on a
P(A1UAUA3) = P(A1)+P(Ay)+P(A3)—P(A1NAs)—P(AsNA3)—P(A1NA3)+P(A1NANA;S

Pour prouver la formule de Poincaré, on va utiliser un lemme qui va nous
permettre d’obtenir des encadrements de la probabilité d’une réunion.

Lemme 1. Soit (2, F, P) un espace probabilisé ; (A;)zer des événements.
Pourn > 1, on pose

Vn = PH(Z]IAZ - ]‘)]]'UIGIAI'7

zel

ot (Py)k>o0 est la suile de polynomes définie par

P=1
P1:X
Pg_ X(X-1)
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Ainsi pour n >k Py(n) = (}) tandis que Py(n) = 0 pour 0 < n < k.
Alors

vneN* P( U A)= > (=D S P( N A)+(-1)"EV, (3.5)
zel k=1 JEBE(I) zedJ
Démonstration. 11 suffit de montrer
Vn e N* 1 = S (=DFY S T L, + (1Y, (3.6)
k=1

U A4,
zel

Soit w € Q. Siw ¢ Uzer Ay, les deux membres de ’égalité sont nuls. Sinon,
posons N = > Iy (w) =|{zr € L;we A}

zel
Ona ] Iy, =1 sietseulementsiJC {x€ Lwe A}
e
Ainsi > ] 1, = Pe(N)
JEB(I) €T

On doit donc montrer

n

L= (=D P(N) + (=1)"P(N — 1),
k=1

ce qui est équivalent a

D (FDFP(N) = (=1)"Po(N — 1)

On va montrer par récurrence sur 7 :

n

Y (FDFPX) = (=1)"P(X — 1)

k=0

Pour n = 0, c’est vérifié. Pour passer de n an+ 1, on a
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D EDRX) = ) (FD)FR(X) + (1) P (X)

—1)"Py(X = 1) + (=1)"" P (X)
)n+1(Pn+l(X) - Pn(X - 1))

n+1 1

n1 (X —(n+1) P (X —1)

) n+1

= ()P (X - )

|

—~ /N />
|
—_

= (-1

m
Ensuite, il suffit d'intégrer (3.6]) pour obtenir (3.5]).
Démonstration. En prenant I = J = {1,...,n} dans le lemme précédent, on
obtient
||
P( U A)= > (=DM > P(N Ay,
zel E=1 JeB(I) e
car V,, est identiquement nulle. Cela démontre la formule de Poincaré. Il

Théoréme 24 (Inégalités de Bonferroni). Soit (2, F, P) un espace pro-
babilisé; (Ay)zer des événements. Soit n € N*.
Alors,

— Sin est impair, on a

P(U A,)< kil (-1 > PN A (3.7)

zel JeBL(I)

— Sin est pair, on a

P(U A,)> kil (1" Y P( N A (3.8)

zel JEBL(I) xeJ

Démonstration. 11 suffit d’appliquer le lemme [Il en remarquant que V,, est
une variable aléatoire positive, et que donc son espérance 1’est aussi. Il
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3.4 Intégrale et queue de distribution

Théoreme 25. Soit X une variable aléatoire positive. On a

EX = [ P(X >t) dA\(t).

Ry

Démonstration.
/IR ) P(X >1t) d\(t) = /IR ) R+mt,+m[(s) dPx (s) dA(t)
= [ oty apets) arey
= [ [ st 30 ante

= / s dPx(s)
R+
= EX

Corollaire 4. Soit X une variable aléatoire a valeurs dans N. On a
+oo
EX = > P(X >k).
=0

Démonstration. D’apres le théoreme précédent, EX = f]& P(X > t) d\(t).
Comme t — P(X > t) est une fonction positive, on a

+o0o
. P(X > 1) dA(2).
k=0 J[k k+1]

/ P(X > ) dA(t)
Ry
Mais comme X est a valeurs entieres, on a

Vielk,k+1] P(X >t)=P(X >k),

d’ou le résultat. O]

3.5 Théoréemes de transfert

Théoreme 26. Soit X est une variable aléatoire dont la loi Px admet une
densité f par rapport a la mesure m. Soit g une fonction mesurable.
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Alors, g(X) est intégrable si et seulement si

% lg(2)|d(z)m(z) < +oo.

Si cette intégrale est finie, on a alors

Eg(X) = % lg(@)|f (z)m(z) < +oc.

Démonstration. D’apres le théoreme de transfert

t/mummupw>= /MWWWAM
Q R
- 4@@%ﬂ@dm@)

De méme, si cette quantité est finie, le théoreme de transfert nous dit encore
que

l/axwmww>= /mmw&m>
Q R
:tém@ﬂ@dmw)

]

3.5.1 Calcul de I’espérance d’une variable aléatoire discrete

Théoreme 27. Soit X est une variable aléatoire discréete, et D un ensemble
fini ou dénombrable inclus dans R tel que X(Q2) = D. Soit g une fonction
quelconque de D dans R. Alors, la variable aléatoire Y = g(X) est intégrable
st et seulement si

> lg(@)ps < +oo,
€D

ot l'on a posé p; = P(X =1). Si cette somme est finie, on a alors

EY =Eg(X) = > 9(i)pi.

1€D
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Démonstration. D’apres nos hypotheses, Px admet une densité par rapport
a la mesure de comptage de support D : c’est la fonction i — p;. Il suffit
donc d’appliquer le théoreme 26] en prenant pour m la mesure de comptage

sur D et pour f :
Pz sizeD
fla) =9 .
Osixz ¢ D

On a alors

/R 9() £ (2) dm(z) = 3 lg(@)| £ (),

zeD

et, si cette somme est finie :

/R g(@) f(z) dm(z) = 3 g(2) f(2).

zeD

]

Corollaire 5. Soit X est une variable aléatoire discrete, et D un ensemble
fini ou dénombrable inclus dans R tel que X(Q2) = D. Alors, X est intégrable
si et seulement si

€D

ot l'on a posé p; = P(X =1). Si cette somme est finie, on a alors

€D

Démonstration. 1l suffit d’appliquer le theoreme précédent avec g(z) = x. O

3.5.2 Calcul de I'espérance d’une variable aléatoire a
densité

Voici maintenant le théoreme de transfert pour les variables a densité

Théoreme 28. Soit X est une variable aléatoire admettant la fonction f
comme densité, et g une fonction continue par morceauzr définie sur X ().
Alors, la variable aléatoire Y = g(X) est intégrable si et seulement si

?1£ lg(2)| f(x) dx < +oo.
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Si cette intégrale est convergente, on a alors

EY = Eg(X) = [ 9(@)f(@) da.

Démonstration. 11 suffit d’appliquer le théoreme 26l avec pour m la mesure
de Lebesgue. O]

Corollaire 6. Soit X est une wvariable aléatoire admettant la fonction f
comme densité. Alors, X est intégrable si et seulement si

[ x| f(z) de < 4o0.
R
Si cette intégrale est convergente, on a alors

EX = %xf(x) dzx.

Démonstration. 11 suffit d’appliquer le theoreme précédent avec g(x) = z. [

Remarque importante : Si la densité de X est paire et que X est
intégrable, alors EX = 0.

Démonstration. On a

EX — io of(¢) do + T of (z) do
_ T  of(—a) do + ? of () da
= [ @ - s e
=0
car f(z) = f(—z). O

3.6 Moments d’ordre 2

On dit qu'une variable aléatoire X admet un moment d’ordre 2 si elle est
de carré intégrable, c’est & dire si X2 € L.

On note £%(Q, F, P) (ou encore L?) 'ensemble des variables aléatoires de
carré intégrable.
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Lemme 2. Soient X,Y € L?. Alors la variable aléatoire XY est intégrable.

Démonstration. Pour tous les réels a,b, on a |ab| < 1(a? + b?).
(En effet, a®+b*+2ab = (a+b)? > 0, d’ou (a®*+b?)/2 > —ab et a*+b*—2ab =
(a—0)? >0, dou (a* +1?)/2 > ab.)
On a donc )
0<|XY|< 5(X? +Y?),

Comme X2+ Y? est intégrable, on en déduit que | XY| est intégrable, ce qui
est ce que I'on voulait montrer O

Corollaire 7. L*(Q, F, P) est un espace vectoriel.

Démonstration. La stabilité par multiplication ne pose pas de probleme. Pour
la stabilité par addition, il faut remarquer que

(X +Y)? = X2 +Y?+2XY,

puis utiliser le lemme précédent est le fait que L' est un espace vectoriel. [

3.6.1 Covariance et variance

Soient X et Y deux variables aléatoires admettant chacune un moment
d’ordre 2. On appelle covariance du couple (X, Y') le nombre

Covar(X,Y) = E(X — EX)(Y — EY)

On appelle variance de X le nombre

Var X = Covar(X, X) = E(X — EX)?.
On appelle écart-type de X le nombre

o(X) = (Var X)¥2.

Vocabulaire : On dit qu’une variable aléatoire est réduite sion a Var X =1
(ou de maniere équivalente si o(X) = 1).

On a les propriétés suivantes

1. (X,Y) — Covar(X,Y) est une forme bilinéaire symétrique positive.

2. Va,b e R Covar(X —a,Y —b) = Covar(X,Y).

3. Var(X +Y) = Var X + VarY + 2 Covar(X,Y).

4. Covar(X,Y) =EXY — (EX)(EY).

5. Var X = EX? — (EX)%



20 CHAPITRE 3. ESPERANCES ET CALCULS

6. [EXY|? < EX?EY? (inégalité de Cauchy-Schwarz)
7. |Covar(X,Y)| < o(X)o(Y).

Démonstration. 1. Notons (X,Y) = EX, Y. Il est facile de voir que (X,Y)
(X,Y) est une forme bilinéaire symétrique positive. Posons L(X) =
X —EX. X — L(X) est une application linéaire de L? dans lui-méme.
On a Covar(X,Y) = (L(X),L(Y)). Les deux observations faites ci-
dessus permettent de dire que (X,Y) — Covar(X,Y) est une forme
bilinéaire symétrique positive.

2.
Covar(X —a,Y —b) = (L(X —a), L(Y —b)(
(L(X) = L(a), LY)) = L(b)(
= (L(X) =0, L(Y) — 0
= Covar(X —a,Y —b)
3.

Var(X +Y) = Covar(X +Y, X +Y)
= Covar(X, X) + 2 Covar(X,Y) + Covar(Y,Y)
Var X + 2 Covar(X,Y) + VarY

Pour passer de la ligne 1 a la ligne 2, on utilise le fait que la covariance
est bilinéaire symétrique.

4. (X —EX)(Y —EY) = XY + EXEY — (EX)Y — (EY)X.
D’ou

E(X —EX)(Y —EY) = EXY +E(EXEY)—-EXEY — EYEX

EXY + EXEY — 2EXEY
— EXY — (EX)(EY).

5. 1l suffit d’appliquer la formule précédente avec X =Y.

6. Comme (., .) est une forme bilinéaire symétrique positive, l'inégalité de
Cauchy-Schwarz s’applique.

7. 11 suffit d’appliquer I'inégalité de Cauchy-Schwarz a la forme bilinéaire
symétrique positive Covar , puis de prendre la racine carrée.

]
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Lorsque o(X) et o(Y") sont non nuls, on définit le coefficient de corrélation
de X et Y par

Covar(X,Y)
o(X)o(Y)

D’apres ce qui précede, Covar(X,Y’) € [—1; 1]. Lorsque Covar(X,Y) =0
(ce qui implique Corr(X,Y) =0 si 0(X) et o(Y) sont non nuls), on dit que
X ne sont pas corrélées.

Lorsque Covar(X,Y) > 0 (ce qui implique Corr(X,Y) > 0si o(X) et o(Y)
sont non nuls), on dit que X et Y sont positivement corrélées.
Lorsque Covar(X,Y) < 0 (ce qui implique Corr(X,Y) < 0si o(X) et o(Y)

sont non nuls), on dit que X et Y sont négativement corrélées.

Corr(X,Y) =

3.6.2 Matrice de covariance

Si X = (Xy,...,X,) est un vecteur aléatoire dont toutes les composantes
admettent un moment d’ordre deux, on convient de dire que le vecteur a un
moment d’ordre deux et on appelle matrice de covariance de X la matrice
n x n dont les coefficients sont (Covar(X;, X;))1<ij<n.

Théoréme 29. Si X = (Xy,...,X,,) est un vecteur aléatoire admettant un
moment d’ordre deux , la matrice de covariance de X est la matrice dans la
base canonique de l’application bilinéaire positive

R"™ x R" — R
(a,b) +— Covar((X,a), (X,b))

C’est une matrice symétrique positive.

Démonstration. A X fixé, Dapplication X +— (X,a) est une application
linéaire. Comme on a déja montré que Covar était une forme bilinéaire
symétrique positive, il s’ensuit que 'application considérée ici est une forme
bilinéaire symétrique positive. Cette application envoie le couple (e;,e;) sur
Covar((X, e;), (X,e;)) = Covar(X;, X;). La matrice d'une forme bilinéaire
symétrique positive est une matrice symétrique positive. ]

Théoréme 30. Soit X = (X1,...,X,) est un vecteur aléatoire admettant
un moment d’ordre deuz et de matrice de covariance Cx et d’espérance mx.
Soit A une application linéaire de R™ dans RP, et b un vecteur de RP. Alors
Y = AX+0b admet Cy = ACx A* comme matrice de covariance et [’espérance
de Y vaut Amx +b.
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Démonstration.

k=1
= Z CL@kEXk + bz
k=1

n
= Z aiykmk + bz
k=1

E Covar((Y,a),(Y,b)) = ECovar((AX +c¢,a),(AX +¢,b))
= ECovar((AX,a), (AX,D))
= [ECovar((X, A%a), (X, A™D))
= (CxA*a, A™D)
= (ACxA%a,b)

3.6.3 Espérance et indépendance

Le théoreme suivant est tres important :

Théoreme 31. Soient X,Y deux variables aléatoires intégrables indépendantes.
Alors, leur produit XY est une variable aléatoire intégrable et 'on a

EXY = EXEY.

Démonstration. D’apres le théoreme de transfert, on a

E[XY] = /|33y| dP(x,y)
RQ
11 vient

]E|XY| = /|xy\ dP(X,Y)
RQ

= /R2 |z].ly| d(Px @ Py)(x,y)

— [ lelapx(o). [ Iyl dPr(v)
R R

— E|X|E|Y]

< 400
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Ainsi, le théoreme de Fubini nous a permis de montrer que XY était intégrable.
Maintenant, et on a

EXY = /l’y dP(X7y)
R2

= [ avdPx e Py

_ /RmdPX(a:)./Ry dPy (y)
= EXEY

]

Corollaire 8. Soient X,Y deux variables aléatoires intégrables indépendantes.
Alors X et Y ne sont pas corrélées.

Démonstration. On a Covar(X,Y) =EXY —EXEY = 0. O

Remarque importante : Des variables aléatoires peuvent étre non
corrélées sans étre indépendantes.
Exemple : soient deux variables aléatoires vérifiant

PUX =13n{Y =1}) = PUX = 1}n{Y = —1}) = P({X = —1}n{Y = 0}) = 1/3.

La matrice M associée a la loi du couple est

0 1/3 0
1/3 0 1/3
La loi de Y s’obtient en faisant la somme des lignes : on obtient

(1/3 1/3 1/3)
On a donc EY = 3 x (—1) + 3 x (0) + 3 x (1) =0.
Dautre part EXY =37, D icr g0y W PH{X =ifn{Y =j}) =1/3 -
1/3 = 0.
On a donc Covar(X,Y) = EXY — EXEY = 0.
Cependant

O:P({le}ﬂ{Yzo})%P(le)P(Y:O):gx%.

Corollaire 9. Soient X,Y deux variables aléatoires indépendantes de carré
intégrable. Alors on a

Var(X +Y) = Var X + VarY.

Démonstration. On a toujours Var X+Y = Var X+Var Y +2 Covar(X, Y).Comme
X et Y sont indépendantes, elles ne sont pas corrélées, d’ou le résultat. [
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3.7 Calculs de lois images

On rappelle un théoreme de théorie de la mesure de Lebesgue tres impor-
tant :

Proposition 2. Soit O, et Oy deur ouverts de R, d > 1. On suppose que T
est un C-difféomorphisme de Oy dans Oy. Soit maintenant p; une mesure
positive sur R? telle que p1(RN\O,) = 0 et admettant une densité fi par
rapport a la mesure de Lebesque sur R. Alors, la mesure image de y; par T
admet comme densité par rapport a la mesure de Lebesque sur R? la fonction

fo définie par

_ [ AT ) det DT, siy € O,
ntn ={ )

3.7.1 Exemple fondamental

Théoréme 32. Soit A € Glg(R) et b € R On suppose que le vecteur
aléatoire X admet la densité f par rapport a la mesure de Lebesque sur RY.
Alors, le vecteur aléatoire Y = AX + b admet la densité

o) = A =),

Démonstration. Ici Oy = Oy = R4 et T 1(y) = A71(y — b). La différentielle
en un point d’une transformation affine se confond avec ’application linéaire
associée, d’ou le résultat. n

Applications :

1. Si X suit la loi uniforme sur un compact K de R?, alors Y = AX + b
suit la loi uniforme sur I'image de K par x — Az +b. Cette application
est particulierement intéressante en dimension 1.

2. Si X ~T(a,\), alors pour tout u > 0, on a %X ~ I(a, A\u).
3. Si X suit la loi exponentielle de parametre e et que a > 0 alors %LX suit

la loi exponentielle de parametre pa. ( Remarquer que ceci constitue
un cas particulier de la remarque prédente.)

4. Pour a € Ret b > 0, X suit la loi de Cauchy C(0,1) si et seulement si
Y = bX + a suit la loi de Cauchy C(a,b).

5. Soit 0 >0, m €R. On a X ~ N (m,0?) < 22~ N(0,1).
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3.7.2 Application aux lois gaussiennes

Lemme 3. Soient X = (X3, Xs) un vecteur aléatoire formé de deux va-
riables aléatoires indépendantes suivant la loi normale N'(0,1). On pose Y1 =
cos X, +sinfXs et Yo = —sin6X; + cos0X,. Alors Yy et Yy sont deur va-
riables aléatoires indépendantes suivant la loi normale N'(0,1).

Démonstration. Si I'on note, pour z € R? z = (21, 22), la densité de X est

1 x? 1 3 1 T+ 22 1 |z ||3

E exp(—?) X \/% exp(—;) = %eXp(— 5 ) — %exp(_T)
On adonc Y = M X, avec
cos) —sinf
M= ( sinf  cos6 )
Ainsi, le vecteur Y = M X admet pour densité
11 My 13
det M 27 xp(— 2 )

M est une matrice de rotation, donc son déterminant vaut 1 et c’est une
isométrie pour la norme euclidienne, ce qui implique que pour tout z € R?
on a ||[M~Yy|ls = ||lyl|2 : la densité de Y est donc

Y —

Lo ol
g 5o exp(—150),

ce qui est précisément la densité de X : Y a donc méme loi que X, donc ses
composantes Y] et Y5 sont indépendantes et suivent la loi normale A(0,1).
m

Théoreme 33. Soient Uy et Uy deux variables aléatoires indépendantes, avec
U1 ~ ./\/’(ml,cr%) et U2 ~ N(mQ,U%). Alors Ul + U2 ~ N(m1 + mQ,O'% + U%)

Démonstration. Si o1 = 0 ou g9 = 0, la variable aléatoire associée est
constante est donc le résultat provient de la remarque faite plus haut — I’ap-
plication affine est une translation.

Supposons donc o7 > 0 et g5 > 0. On pose X; = U1;1m1 et Xy = UQU;;”Q
On peut trouver 0 tel que cosf) = —Z— et sinf = —=L

Alors, si on
2 2 2 2" )
o1+o; oit+o;
pose 0 = /0% + 03, on a

Uy +Us = mq+mg+o(cosfX; +sinbXy).

D’apres le lemme, cos0X; + sinf0X, ~ N(0,1), donc Uy + Uy ~ N (my +
2
My, 0”). H
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3.7.3 Application : convolution de deux lois a densité

Théoreme 34. Soient X et'Y deux variables aléatoires indépendantes sur
(Q,F,P), de densité f et g. Alors Z = X +Y admet comme densité la
fonction

—+00

T flz —1t)g(t) dt.

—00

Si, de plus, X et'Y sont a valeurs positives, alors la densité est simplement

z Iy, () /Oz flz—t)g(t) dt.

Démonstration. On pose

(1) =2() =0 )

La densité de (X,Y) est h(x,y) = f(x)g(y). D’apres 'exemple fondamental,
la densité de (Z,T) est

o) = /A ()

B (1 -1
detA=1et A _(O L

donc g(z,t) = h(z — t, t) = f(z — t)g(t).
D’apres le théoreme [[7] Z admet comme densité par rapport a la mesure
de Lebesgue :

2 /Rg(z,t) d\(t) = /Rf(z —t)g(t) dA(t).

Dans le cas ou X et Y sont a valeurs positives, il suffit de remarquer
que f(z —t) est nul si z dépasse t et que g(t) est nul si ¢ est négatif. Ainsi,
f(z —1)g(t) ne peut étre non nul que pour z vérifiant 0 < ¢t < z, ce qui n’est
évidemment jamais vérifié si z est négatif. m

Exemple : ci-dessous, le graphe de la densité de Z lorsque X et Y suivent
toutes les deux la loi uniforme sur [0, 1].
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Application : T'(a,\) x T'(b,\) =T'(a + b, \)

Théoreme 35. Soit a, b, \ strictement positifs, X etY deux variables aléatoires
indépendantes, X suivant la loi I'(a,\) et Y la loi I'(b,\). Alors Z = X +Y
suit la loi T'(a + b, \).

Démonstration. Pour tous a et A strictement positifs, on note f, » la densité
de la loi I'(a, A), soit (rappel)

o) =T (@) s

D’apres le théoreme précédent, Z admet une densité f. Cette densité est
nulle sur R_ tandis que pour z positif, on a

Jala) = / Far( — ) fon(t) dt
€T >\a,

)\b
— taflefAt T — t b*lef)\(xft) dt
[t e
)\a—i—b

= Farm /0 o — )" dt
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On fait le changement de variable t = 6x. On obtient

A“H ST L b—1
) = —2a" 2" 0 (1 —-0)"" db
AT ot [ et b—1
= — %77 (1 —-0)"" db
™ -0
= Kopfarpn(x),
ot Kop = FF(EL“);Z& 0 ! ga- 1(1—0)""1 df. Evidemment fz et x — Ko pfarpa(T)

coincident également sur R ol elles sont nulles. On a donc

/fz ) dA(x /KabfamUdA Kab/fam

Mais f7 et foipa sont des densités donc leur intégrale sur R vaut un. On en
déduit K, =1, d’ou

f2(2) = faron(@).
La densité de Z est la densité de I'(a + b, A), donc Z suit la loi I'(a + b, A).

Remarque : comme sous-produit de cette démonstration, on a obtenu le
résultat non trivial suivant :
/ - 1 b 1 do.

O

3.8 Calcul des premiers moments des lois discretes
usuelles

3.8.1 Indicatrice d’un événement

On rappelle que pour A C Q, l'application 14 (appelée indicatrice de A)
est définie sur €2 par
lsize A

HA(x):{OSixQEA

14 est une variable aléatoire a valeurs dans {0;1}. Il est important de re-
marquer que, comme Vo € {0;1} z? = z, on a 1% = 14. Maintenant, on
a

~ E1, = P(A).
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Varly = EIE — (Ely)?
= Eiy — (Elly)?
= P(4) - P(4)?
= P(A)(1 - P(A)).

3.8.2 Loi binomiale

On a vu que la loi binomiale de parametres n et p était la loi de

X = la,
k=1

ou Ay, ..., A, sont n événements indépendants de méme probabilité p. On a
donc

EX =) El, =Y P(A) = np,
k=1

k=1

et comme les variables aléatoires sont indépendantes

Var X = Varlly, = Y P(Ap)(1 — P(Ay)) = np(1 — p).

k=1
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3.8.3 Loi géométrique

Soit X une variable aléatoire suivant une loi géométrique de parametre

p €]0,1]. On a

EX

EX(X —1) =

On a alors EX? = EX(X — 1)+ EX =
VarX = EX? — (EX)? = 1 4

p

- f kP(X = k)
-

= Y kP(X =k)
k=1

= > kp(1—p)*"

+oo
= pY k(1—p*!
k=1

1

I —
PRl a=p)p
2(1—p)
2p?
1 2(1-p)
2(1-p) 1 1-p

p2 p2_ 2
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3.8.4 Loi de Poisson

EX = Y kP(X =k)

EX(X —1) = fk(k ~1)P(X = k)
k=0

Onaalors EX2=EX(X —1)+EX =X+ X et
Var X = EX? — (EX)2 = A2+ A — A% = .
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3.8.5 Loi hypergéométrique

On rappelle que la loi hypergéométrique H(N, n, k) est la loi image de la
loi uniforme sur 2 = B(N, k) par 'application
X :B(N,k) — N
w — Xw)=[{1,...,n})Nuw|

On va montrer que EX = k¢ et Var X = k5 (1 — %)%

Démonstration. Notons P la loi uniforme sur ). Par souci de lisibilité, on
définit ’ensemble aléatoire A par A(w) = w. Ainsi

X = |[{1,....,n)Nn A

= ; ]l{z'eA}
Pour tout k € {1,...,n}, on a
. ™o (N = DN — k)! N-k k
. ! !
Ainsi L
n n n
EX = ey = — = k—.
i; ]I{ZEA} N kN
Maintenant, on a
Var X = 21 ) Covar (e a3, Ijeay)-
i= 7=
Pour i = j, on a
. ‘ k k
Covar(lgic ay, Igjeay) = Varllyeay = P(j € A)(1 - P(j € A)) = N(l — N)

Pour 7 # j, on a

Covar(liicay, ljeay) = Covar(l —ljicay, 1 —lgjeay)
= Covar(lfigay,Igigay)
— P(i¢Aj¢ A —Pli¢ AP(j¢ A
_ (ngz) _(N_k)2
(%) N

k
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On en déduit

VarX = nx—=(1-=)+nn—-1)x(————=(1-=))

N N’ N -1
n n N-—1
= h—(1— —)—=
kN< N) N

On remarque qu’une loi hypergéométrique a la méme espérance qu’une
loi binomiale B(k et que sa variance ne differe de celle de cette binomiale

¥)
' N
que d’'un facteur =2

N
0

3.9 Calcul des premiers moments des lois a
densité usuelles

3.9.1 Loi uniforme sur un segment

Soit X une variable aléatoire suivant la loi uniforme sur [—1, 1]. La densité
de X est donc

1
T — 5]1[_1,1] ().

On a donc

11
IEX:/ —xdxr =0
12

et

| 1
EX? = —2? dr = -,
/_123: x 3

Comme X est centrée, on a Var X = EX?2.

Passons au cas général : on pose Y = “T“’ + b’T“X . X suit la loi uniforme

sur [—1, 1] si et seulement Y suit la loi uniforme sur [a,b]. On a alors
- BY =R + BAEX = <2,

~ VarY = (%52)? Var X = ="
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3.9.2 Loi gaussienne

Soit X une variable aléatoire suivant la loi N'(0,1). On rappelle que la
densité de X est

Il est facile de vérifier que

On a donc

Va,beR bf(b) —af(a /f dl’—/axf()

Comme lim af(a) = lim bf(b) = 0 et que fj;o f(z) de = 1, on en

a——00 b—+o0

déduit que
+oo
/ 2 f(x) dov = 1.

o0

Autrement dit, X admet un moment d’ordre 2 : EX? = 1.

D’autre part, I'existence d’'un moment d’ordre 2 implique celle d’'un mo-
ment d’ordre 1. Comme la densité de X est paire, on en déduit que EX = 0.
On a donc Var X = EX? = 1.

Passons au cas général. Si l'on a Y = m + ¢ X, on sait que Y suit la loi
N (m,0?). On a alors EY = m + ocEX =m et VarY = o? Var X = o2

3.9.3 Lois Gamma

Soit X une variable aléatoire suivant la loi I'(a, A). Alors, X admet des
moments de tout ordre, avec pour tout a > 0, on a

EX“
. En particulier EX = ¢ et Var X = .

Démonstration. Pour tous a et A strictement positifs, on note f, » la densité
de la loi T'(a, A), soit (rappel)

Jar(z) =1, (x)%malem.
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D’apres le théoreme de transfert,
EX® = / z% for(z) do
Ry

- / Al ) @) do
Ry

I'(a)
y-allata)
['(a)
Ainsi EX = A7) = 4 EX? = A 2He = dl Var X = EX? -
ala a? a

3.9.4 Lois exponentielles

Soit X suivant une loi exponentielle de parametre A > 0. La loi exponen-
tielle est un cas particulier de la loi Gamma : on a £(A) = I'(1, A). On déduit
du calcul précédent que EX = % et Var X = %

3.9.5 Lois de Cauchy

Soient a € R,b > 0. La loi de Cauchy C(a,b) admet comme densité par
rapport a la mesure de Lebesgue :

1 b
T ——
7 (z —a)?+ b’
donc pour £ > 1, on a
1 b|x|k
EX|F=-—"™"1__ =
X 7 (x—a)®+b? +oo,

donc les lois de Cauchy n’admettent pas de moment d’ordre 1, ni , a fortiori,
d’ordre supérieur.

3.10 Exercice sur les espérances

1. Soient A, B deux éléments observables. On note
AAB={z € A;x ¢ BYU{zx € B;z ¢ A}.

Ce sont donc les éléments qui sont dans A ou dans B, mais pas dans
les deux. Montrer Iyap = (4 —15)?. En déduire

P(AAB) = P(A) + P(B) — 2P(AN B).
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10.

11.
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. Soient A, B deux éléments observables. Montrer que

|P(AN B) — P(A)P(B)| < /P(A)P(B).

Soit X une variable aléatoire a valeurs dans N* telle la suite (py)n>1
définie par p, = P(X = n) soit décroissante. Montrer que pour toute
injection o de N* dans lui-méme, on a

Eo(X) > EX.

. On suppose que Y = In X vérifie X ~ N (m,0?) (on dit alors que YV

est log-normale). Calculer EX et Var X.

Calculer Esin X, ot P(X =) = %,P(X = %) = %,P(X =1 = %

Soient X, Y deux variables aléatoires suivant chacune une loi uniforme
sur [a,b]. Montrer que E[X — Y| < 2. Que vaut E|X — Y| lorsque X
et Y sont indépendantes ?

. Soit X une variable aléatoire suivant la loi uniforme sur [0, 1]. Déterminer

laloide Z = —1In(1 — X).

Soit X une variable aléatoire de densité f. Montrer que la variable
aléatoire | X| admet comme densité

z =g, (2)(f(2) + f(=2)).

Soit X une variable aléatoire positive de densité f. Montrer que la
variable aléatoire X'/2 admet comme densité

v I, (2)22(f(2%)).

Soit X une variable aléatoire normale centrée réduite. Montrer que la
variable aléatoire X? est & densité et la déterminer.

La figure ci-dessous représente la densité f(z,y) d’un couple de va-
riables aléatoires indépendantes X et Y. X suit une loi exponentielle
de parametre 1 et Y une loi normale centrée réduite.

On a tracé quelques isoclines, c’est a dire des courbes reliant des points
de méme densité : f(z,y) = constante. Quelle est la nature géométrique
de ces isoclines ?
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=)

0% - NS
L " ""' ".. e
%1 E [7 O O S s =
L [7 Ah!\' " " e
09(1) D e b

12. Soient X et Y deux variables aléatoires indépendantes suivant la loi
uniforme sur [0,1]. On pose S =X +Y et P = XY

Déterminer la loi de (S, P).

13. Soit f une fonction réelle continue sur l'intervalle fermé [0, 1]. Pour
n € N*, on note B,, le polynome de Bernstein

Bu() = Z (et —ars.

Pour tout x €]0, 1] on se donne une suite (Xj) de variables de Bernoulli
indépendantes de méme parametre z. On note S, = Y ,_, Xj.

(a) Déterminer la moyenne E[f(22)].

(b) Soit pour tout € > 0, le réel () défini par

6(e) = sup{[f(x) = f(y)| : z,y € [0, 1] et [z —y[ < e} .

i. Démontrer que () tend vers 0 avec €.

ii. Démontrer que

2[[ flloo
xsel[tl,)l] [Bulw) = fl@)] < oe) + ne?

En déduire que la suite des polynomes B, converge vers f uni-
formément sur [0, 1].
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14. On place 7 dames sur un échiquier torique 41 x 41 de telle maniere
qu’aucune dame ne puisse en prendre une autre. Montrer qu'’il est pos-
sible de placer sur 1’échiquier deux cavaliers pouvant se prendre mu-
tuellement tels que chacun des cavaliers puisse étre pris par au moins
une des dames.

15. Soient n,r deux entiers tels que 1 < r < n. On prend r nombres au
hasard dans {1,...,n} et on note X le plus petit de ces r nombres.

(a) Quelles valeurs peut prendre X ? Montrer que pour k € {0,n—7},
on a

P(X>k):%.

(b) En déduire que

gy i) _ntl
() o+l

16. Soient X et Y deux variables aléatoires indépendantes suivant la loi
uniforme sur [0, 1].

(a) Soit r la rotation dans R? de centre (0,0) et d’angle —Z. On pose

(U, V) = r(X,Y). Montrer que la loi du vecteur (U, V) est la loi

uniforme sur un ensemble que I'on déterminera.

(b) Pour quelles valeurs de « la variable aléatoire ﬁ est-elle intégrable ?
Lorsqu’elle I'est, calculer sa valeur.



Chapitre 4

Fonctions génératrices et
fonctions caractéristiques

4.1 Fonctions génératrices des variables aléatoires
a valeurs dans N

Définition : On appelle fonction génératrice d’une variable aléatoire X a
valeurs dans N la fonction

+o00
2 Gx(2) =Ez¥ = Y P(X = k)"
k=0

Usuellement, on définit cette fonction sur U'intervalle réel [0, 1], mais elle
est en fait toujours définie sur la boule unité complexe fermée.

4.1.1 Fonction génératrice et indépendance

Théoreme 36. Si deux variables aléatoires X et Y sont indépendantes, on

a Gx+y = GxGy.
Démonstration. Soit z € B(0,1). On a

Gxiy(z) = B2 = E2¥2Y = E2YE2Y = Gx(2)Gy(2).

69
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4.1.2 Calculs de fonctions génératrices
Loi de Bernoulli

La fonction génératrice d'une loi de Bernoulli de parametre p est
z+ (1 —p)+ pz, car si X suit une telle loi, on a

EoX = P(X = 0)2" + P(X = 1)2! = (1-p) +p2.

Loi binomiale

Si Xy,..., X, sont des variables aléatoires indépendantes suivant la loi de
Bernoulli de parametre p, alors S,, = X; +- - -+ X, suit la loi loi binomiale de
parametres n et p. Ainsi, on déduit du théoreme 36 que la fonction génératrice
d’une loi binomiale de parametres n et p est

©s,(2) = ox; X ... px,(2) = (1 = p) +p2)".

Loi géométrique de parameétre p €]0,1]

Soit XG(p) et z € B(0,1) On a

ox(z) = EzX

n=0
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Loi de Poisson

Soit X une variables aléatoire suivant une loi de Poisson de parametre .
On a

Gx(s) = > P(X=k)s"

4.1.3 Fonction génératrice et loi

Théoréme 37. Soit X une variable aléatoire de loi v sur N. Sur [0,1],
la fonction © — Gx(z) est infiniment dérivable et ces dérivées sont toutes
strictement positives, avec

GW(s)=EX(X —1)... X(X —n+1)s¥"
En particulier
G ()

n!
ce qui montre que la fonction génératrice caractérise la loi.

P(X =n)=

Y

Démonstration. La fonction z — Gx(z) est la somme d’une série entiere de
rayon de convergence au moins égal a 1. Ainsi z — Gx(z) est holomorphe
sur le disque unité ouverte et y est infiniment dérivable, avec pour tout z
dans le disque ouvert unité :

G (z) = :;OO k(k—1)...(k—=n+1)P(X = k)z*

Il suffit maintenant d’appliquer le théoreme de transfert pour constater que
le membre de droite est espérance de X (X —1)... X(X —n+1)z%™
En prenant z = 0, on obtient

GP0) = EX(X =1)...(X —n+ Dlix_n_g
= En(n—1)...(n —n+ 1)lfx_n=q
= n!lP(X =n)
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La restriction a un intervalle de R d’une fonction holomorphe est évidemment
une fonction infiniment dérivable et la notion de dérivée coincide. Lorsque
s € [0,1[, on a pour tout w € Q) :

X(w)(X(w)=1)... X(w)(X(w) —n+1)s¥@ >

Comme 'espérance d’une variable aléatoire positive est positive, le résultat
s’ensuit.

O

4.1.4 Application : convolution des lois de Poisson

Théoreme 38. Soit X etY deux variables aléatoires indépendantes, X sui-
vant une loi de Poisson de parametre X et Y une lot de Poisson de paramétre
. Alors X +Y suit une loi de Poisson de paramétre X\ + pu.

Démonstration. On a vu qu’une v.a.r. suivant une loi de Poisson de pa-
rametre A a comme fonction génératrice s — e~ 2179 ceci quelque soit A > 0.
En particulier, il s’ensuit que Gx(s) = e *17%) et Gy (s) = e #(17%) Mainte-
nant Gx,y(s) = Gx(s)Gy(s) = e M178)e711=9) — e=(+(1=5)  Ainsi X +Y
a la méme fonction génératrice qu'une loi de Poisson de parametre A\ + p.
Mais d’apres le théoreme B7], la fonction génératrice détermine la loi, donc
X + Y suit la loi de Poisson de parametre A + pu. O]

4.1.5 Fonction génératrice et espérance

Théoreme 39. Soit X une variable aléatoire a valeurs dans N.
Alors EX < 400 si et seulement si Gx admet une dérivée a gauche en 1.
Dans ce cas G'x(1) = EX .

Démonstration. On note v la loi de X. Pour z € [0, 1],

Gx(1) — Gx(x) _ f 1 —x”y(n)

l1—2z 1—z
n=0

— N —_ . .

11_5’; =142+ ---+2"1: c’est donc une fonction crois-
. — N \ / N

sante de z. De plus lim,_,{- 11_“; = n. D’apres le théoreme de convergence

monotone (on integre sur N par rapport a la mesure de comptage), on a donc

on a

Pour tout n, on a

lim Gx(l) = Gx(r) = Ji.iny(n) = /x dv(z) = EX.

T—-+00 1—=x
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4.2 Fonctions caractéristiques

4.2.1 Motivations

La fonction caractéristique est un outil analogue a la fonction génératrice,
qui permet de généraliser aux variables aléatoires a valeurs réelles et méme
aux vecteurs aléatoires les techniques des fonctions génératrices.
Définition: On appelle fonction caractéristique d’une mesure de probabilité
sur R? la fonction complexe définie en tout point de R? par

VEERY p,(ty,. .. 1) = pp,(t) = Rfd exp(i(t, x)) du(x) = RL exp(i(tixy+towo+- - +t,1,)) du(x)

Par extension, on appelle fonction génératrice d’un vecteur aléatoire X
et on note px la fonction génératrice de sa loi. Ainsi

VteR?Y ox(t) = [ exp(i(t,z)) dPx(z) = Ee'XH,
Rd

On va admettre ici un important résultat d’analyse, qui justifie la dénomination
de fonction caractéristique et rend cette outil pertinent pour nos besoins.

Proposition 3. Soit 1 et v deus mesures de probabilité sur RY. On a
VteRY ¢, (t) =, (t) <= p=u.
Donnons une conséquence frappante de cette proposition qui nous sera
utile dans I’étude des vecteurs gaussiens.

Théoreme 40. Soit X et Y deux vecteurs aléatoires sur R? tels que pour
tout a € R4, (X, a) et (Y,a) ont méme loi. Alors X etY ont méme loi.

Démonstration. On va montrer que que X et Y ont méme fonction ca-
ractéristique, ce qui assurera qu’ils ont méme loi. Soit @ € R? quelconque. On

pose Z = (X,a) et T = (Y,a). Z et T ont méme loi, donc Ee? = Ee'’. Mais

Ee'? = Ee’X9 = py(a) et Ee'l = Ee'® = @y (a), donc px(a) = ¢y (a).

Ainsi ¢x = py, donc X et Y ont méme loi. O
Le théoreme tres simple ci-apres est d’usage courant.

Théoréeme 41. Soit X une vecteur aléatoire de R? , A une application
linéaire de R? dans R"™ et b € R™. On pose Y = AX + b. Alors

VtER™ @y (t) = Py (A*t).
Démonstration.
oy (t) = BV — BeiAX+0) _ i(AX b Fei(XoA™) gilht) — i), (A%)
O]
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4.2.2 Propriétés des fonctions caractéristiques

Théoréme 42. Soit ;v une mesure de probabilité sur R?. On a les propriétés
suivantes :

- u(0)=1
~leul <1
— ¢ est uniformément continue sur R%.
— Sieq,..., e, sont des éléments de R", la matrice A de taille pxp définie
par ap; = ¢, (ex — el) est hermitienne positwe.
Démonstration. - gpu fRd elte fRd 1dp=1.
~ lou®)| =1 Jrae . (@) < fpa |€$t‘dﬂ = Jgaldp =1

— Soient ¢, € R?

|ou(t) = pu()] = | de“t’”—ei“’” dp()]

= | [0 =) da)

IN

Rd“—e -02)] u(a)

I1 suffit maintenant de voir que la fonction u — [r, |1 — ™| dpu(z)
admet une limite nulle en 0 pour conclure, or ce dernier point est assuré
par le théoreme de convergence dominée de Lebesgue.

— On remarque que

[ 15 ovespilen ) duta) =

=1

i i zrxpexp(ile — e, x)) du(x)
lil xkxl/Eexp( iex — e, x)) du(x)

!
Trmﬁ M = \

p
Z rrro,(ex — er)
O

Exemple : pour n = 1, si f est une fonction positive 27 périodique
intégrable sur [—m, [, on peut prendre pour x la mesure

dpu(z) = f(x>]1[2—7:7r[<x) A ()

©Ou(k) est alors le —k ieme coefficient de Fourier de F. On prend alors classi-
quement e, = k.
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Ainsi, si f est non nulle, la matrice A est en fait définie positive car
p p

p
S 3 g k=) =0 = [ | 3> aexp(ike)? dua) =0
k=1 I[=1 E k=1

p
— | Y apexp(ika)|?f(x) = 0 p.p. sur[—m, 7],
=1

Comme un polynome trigonométrique non nul n’a qu’un nombre fini de zéro
(¢a se prolonge en un polynéme sur C), on en déduit que f est presque
partout nul, ce qu’on avait exclu.

En fait, un difficile théoréeme nous dit que les propriétés énoncées ci-dessus
sont largement suffisantes pour permettre d’affirmer qu'une fonction donnée
est une fonction caractéristique.

Il s’agit du théoreme de Bochner, que nous admettrons ici.

Proposition 4 (Bochner). Soit ¢ : R* — C une fonction continue en
0, vérifiant p(0) = 1 et de type positif, c’est a dire que si eq,...,e, sont
des éléments quelconques de R™, la matrice A de taille p X p définie par
ap; = p(ex — e;) est hermitienne positive.

Alors il existe une mesure de probabilité j1 sur R™ telle que ¢ = ¢,,.

4.2.3 Fonction caractéristique et indépendance

Théoreme 43. Soient X et Y deux vecteurs aléatoires indépendants a va-
leurs dans R?. Alors

Vi eR? oxiv(t) = ox(t)py ().
Démonstration.
pxy (t) = BT = RNt = Bl VR Y) = oy () oy (1).
O

Théoreme 44. Soient X et Y deux vecteurs aléatoires indépendants, X
étant a valeurs dans R™ et Y a valeurs dans RP. Alors le vecteur (X,Y) de
dimension n + p admet comme fonction caractéristique la fonction

V(s,t) pxy)(s,t) = px(s)py(t).
Démonstration.
SD(X,Y)(Sa t) _ Eei((s,X)—i—(t,Y)) _ Eei(s,X)ei(t,Y) — Eei(s,X)Eei(t,Y) — QOX(S)SOY(t)~

[]
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Corollaire 10. Si pu et v sont des mesures de probabilité respectivement
définies sur R™ et RP | alors

V(s,t)  pusu(s,t) = ouls)pu(t),

Démonstration. 1l suffit de considérer un couple (X, Y') de variables aléatoires
de loi p ®v. X et Y sont indépendantes, donc

Puaw (s, 1) = Pxyv)(s,t) = ox(8)py(t) = u(s)p.(t)

Le théoreme (4] admet une réciproque

Théoreme 45. Soient X et Y deux vecteurs aléatoires, X étant a valeurs
dans R™ et Y a valeurs dans RP. Si

V(s,t) ey (s:t) = px(s)ey (D),
alors X et'Y sont indépendants.

Démonstration. Ainsi pp, ., (8,t) = 0py(s)pp, (t). Mais d’apres le corollaire
précédent, wpy (s)pp, (t) = ©ryap, (s,t). Ainsi op, . (5,1) = ©peapr, (5,1).
Comme la fonction caractéristique caractérise la loi, on a Px,y) = Px ® Py,
ce qui signifie que X et Y sont indépendants. n

En revanche, le théoreme 43 n’admet pas de réciproque : on verra en
exercice des variables aléatoires X et Y non indépendantes telles que px. vy =

PxPy-

4.2.4 Fonction caractéristique et moments

Théoréme 46. Si X est une variable aléatoire sur R telle que || X || admette
un moment d’ordre N, alors la fonction caractéristique de X est de classe
CN.

Si kq,..., kg sont des entiers naturels dont la somme k = ki +---+ kg ne
dépasse pas N, on a

Vu € R? &(u) —ik/ elua) ﬁ 2 dp(z) (4.1)
ool R IR '
Ainsi
8k90X k d k;
——(0) =+"E X7 4.2
CIT A L 43
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Démonstration. La premiere formule se prouve par récurrence sur k en utili-
sant le théoreme de domination de Lebesgue pour la dérivation sous le signe
somme. Pour la deuxieme formule, il suffit de prendre u = 0. O

Dans le cas des variables aléatoires réelles, la forme du théoreme est
évidemment plus simple :

Corollaire 11. Si X est une variable aléatoire réelle telle admettant un
moment d’ordre N, alors la fonction caractéristique de X est de classe CN
et on a

vee{l,..., N} ©¥(0)=i"EX* (4.3)

En particulier, si X admet un moment d’ordre 2 et est centrée avec une
2

variance o , on a le développement limité en 0 :
o*t?
gO)((t) =1- T + O(tz)

Démonstration. La reformulation ne pose pas de mystere. Si X admet un
moment d’ordre 2, ¢x est de classe C?, donc

ox(t) = ox(0) + (0 + E 2 o

Maintenant ¢x(0) = 1, ¢’x(0) = iEX = 0, p%(0) = —EX? = —Var X car
EX = 0. Il suffit de substituer pour conclure. l

4.2.5 Fonctions caractéristiques des variables aléatoires
a valeurs dans N

Pour une variable aléatoire a valeur dans N, le calcul de la fonction ca-
ractéristique est équivalent a celui de la fonction génératrice.
En effet, on a la formule :

Vt € Rpx(t) = Ee™™ = E(e")* = Gx(e™).

On laisse ainsi au lecteur le soin de calculer la fonction caractéristique
de la loi de Bernoulli, de la loi binomiale, de la loi de Poisson, de la loi
géométrique.
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4.2.6 Quelques fonctions caractéristiques de mesures a
densité

Pour des mesures a densités, le calcul de la fonction caractéristique est
en fait (au signe pres) le calcul de la transformée de Fourier de la den-
sité. Lorsque l'on sort des cas simples ol une primitive peut facilement étre
trouvée, ces intégrales peuvent souvent étre calculées en utilisant des tech-
niques issues de la théorie de la variable complexe, par exemple en utilisant
une méthode des résidus ou encore en appliquant un théoreme de prolonge-
ment analytique. C’est ce que nous allons voir dans les exemples qui vont
suivre.

Il y a bien stir d’autres méthodes pouvant étre utiles : reconnaitre la trans-
formée de Fourier d'une fonction connue et utiliser un théoreme d’inversion ou
expliciter une équation différentielle vérifiée par la fonction caractéristique,
puis la résoudre. Nous ne traiterons pas cela ici et vous renvoyons a un cours
d’analyse.

Loi uniforme sur [a, b

On commence par calculer la fonction caractéristique de la loi uniforme
sur [—1,1] : on a
Pour t # 0, on a
1 ite

» 1. e et —e sint
) =TF wr — itx dr = 1 —
ex(t) = Ee /1 2 dr =I5z )5 2it /

—it

La formule se prolonge par continuité pour ¢ = 0.
Maintenant, si on pose Y = % + (b — )X, Y suit la loi uniforme sur
[—a,a] et on a

-a - a 1 b - t
orlt) = ¢ Fox((b - o)) = TN
Loi exponentielle de parametre A\

On commence par calculer la fonction caractéristique de la loi uniforme
sur 1 : on a
Pour t # 0, on a

6(71+it)a:]+oo B 0—1 1
-1+t

—+00
H=E ite __ —x itx dr = — —
ex(t) = Ee /0 ete dr = O T Tyt 1t

La formule se prolonge par continuité pour ¢t = 0.
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Maintenant, si on pose Y = $X, Y suit la loi £(A) et on a

1 1 A

t) = px(~t) = = :

Variables aléatoires gaussiennes

Théoréme 47. La fonction caractéristique de la loi normale N (m,o?) est
1
t — exp(imt) exp(—§02t2).

Démonstration. On va d’abord calculer la fonction caratéristique de X ~
N(0,1). Nous devons calculer

1
t) = — [ exp(—2?/2) exp(itz) dx.
ex(t) = 7= [ expl(=a*/2) explite)
Pour z € C, on pose

f=(x) = exp(—2?/2) exp(z2)

Pour tout = € R, la fonction z — f,(x) est holomorphe sur C. D’autre part,
pour z € D(0, R) la fonction x — f,(z) est dominée par la fonction intégrable
x +— exp(—x?/2) exp(Rx), car

VreR Vze D(0,R)
|exp(—2?/2) exp(z2)] = exp(—2?/2)exp(zRe 2)
< exp(—2°/2) exp(Rz)

Il s’ensuit que z — [, f.(z)d\(x) est holomorphe.
Pour z réel, on a

! 2 = 2 2
= [ (et (e dA) = L [ esal=((o - 2 = 272 i

2

\/ﬁ / exp(—(z — 2)%/2) d\(z) exp(;)

2*
2 )7
car l'expression intégrée n’est autre que la densité de la loi N (z,1). Mais si
deux fonctions holomorphes coincident sur R, elles coincident sur C. On a

donc

= exp(—

2

1 9 B z
VzeC \/—Q_W/Rexp(—x /2) exp(zx) d\(z) = exp(?).
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On particularise alors z en it, t étant réel, et on obtient

ex(t) = \/LQ_’/T /Rexp(—xz/2) exp(itz) dr = exp(—g).

Pour passer au cas général, on pose Y = ocX +m;ona Y ~ N(m,o?),
. . . . . ) 0242
et alors gy (t) = BeitY = ¢itleX4m) — gimeitoX — gime, (1) = ¢ime="2

]

Lois de Cauchy

Théoréme 48. La fonction caractéristique de la loi de Cauchy C(a,b) est

Rappel : la loi de Cauchy C(a,b) admet comme densité par rapport a la
mesure de Lebesgue :
1 b

T (x—a)?+b?

T =

Démonstration. On va d’abord calculer la fonction caractéristique de C(0, 1)
en un point ¢ > 0
Pour R > 1, on integre la forme différentielle f(2) =

itz
€ sur le contour

1422
’7 .
f iR
i e TR
—R B 0 i R

Le seul pole de f a l'intérieur de la courbe est en ¢, donc pour R > 1, on

i[m f(2) dz = Res;f(z)

1 _ 1.1 : et
Or oimmp = waiens done Resif(2) = 5.

insi 1 Z
VR >1 —/ f(z)dz=¢e""
n YR
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/f dz—/ f(t dtHR/fRe“’eZ@de

Mais, lorsque z = Re®

Or

|f(R iG) i9| e—Rtsin@

e)e”| = ——

1+ 22|
1

< -
- R2-1
(C’est ici qu’on utilise 'hypothese ¢ > 0) Ainsi,
lim iR / f(Re®)e® do = 0.
R—+4o00 0

On en déduit

Ainsi si X ~C(0,1), on a

VE>0 ox(t)=e".
Comme la loi de X est symétrique (Px = P_x) et que ¢(0) =1, on a
VieR ox(t)=el.

Si on pose Y = bX +a, on aY ~ C(a,b), et alors py(t) = EeY =
eit(bX—i—a) — eiaEeith — Gm(px(bt) — eiae—b|t|_
O

4.3 Exercices sur les fonctions génératrices et
les fonctions caractéristiques

1. (a) On suppose que X et Y sont des variables aléatoires a valeurs
entieres, de fonctions génératrices f et g. Soit A un événement
indépendant de X et de Y, avec P(A) = p. On note Z la variable
aléatoire définie par

f X(w)siwe A
Z(w)—{ Y(w)siw¢ A

Montrer que la fonction génératrice de Z est pf + (1 — p)g.
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(b) On lance 3 fois de suite un dé & 6 faces. A chaque série de 6 lancers
est associé un score. Le score se calcule ainsi Si le troisieme lancer
est un “1”, le score est le nombre de nombre pairs apparus dans
les trois premiers lancers. Sinon, le score est le nombre de “6”
apparus dans les trois premiers lancers.

Exemples :

— 2 —4 — 1 rapporte 2 points

— 6 — 1 — 2 rapporte 1 point

— 1—4 — 2 rapporte 0 point

— 5 — 2 — 3 rapporte 0 point.

On demande de calculer la loi du score.

2. Soient (X,,) une suite de variables aléatoires indépendantes de méme
loi non dégénérée a valeurs dans N et 7" une variable aléatoire a valeurs
dans N* indépendante des précédentes. On définit pour tout n € N* la
variable S, = > 77| Xj, puis S(w) = Sr(,)(w) pour tout w € Q.

(a) Si Gr et Gx désignent les fonctions génératrices de T et X, mon-
trer que la fonction génératrice de S est donnée par Gg = GroGx.

(b) Formule de Wald
Si X et T admettent les moyennes (espérances) m et ¢, montrer
que E[S] = mt.

3. Soit N une variable aléatoire suivant une loi de Poisson de parametre
Aet Xq,..., X, ... une suite de v.a.r.i.i.d de lois de Bernoulli de pa-
rametre p, cette suite étant indépendante de N. Montrer que S =
X1+ X5+ Xy suit loi de Poisson de parametre Ap.

4. (a) Soit K un vecteur aléatoire n-dimensionnel dont les composantes
sont indépendantes et suivent la loi de Poisson de parametre A.
Soit L un vecteur aléatoire n-dimensionnel dont les composantes
sont indépendantes et suivent la loi Bernoulli de parametre p. On
suppose que K et L sont indépendants. Déterminer la fonction
génératrice de (K, L).

(b) On suppose que pour tout k > 0, X}, suit une loi de Poisson de
parametre nA. Soit T' une variable aléatoire indépendante de la
suite (Xj)g>o et suivant la loi binomiale B(n,p). Déterminer la
fonction génératrice de Xr.

(¢) En déduire que (K, L) suit la méme loi que Xr.

5. Un joueur joue a pile ou face avec n > 2 pieces équilibrées de la maniere
suivante : il lance simultanément ces n pieces ; s’il n’obtient aucun pile,
son gain est nul et la partie s’arréte. S’il obtient au moins un pile, il
relance la premiere piece autant de fois qu’il a obtenu de piles a la
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premiere phase du jeu et gagne autant d’unités que le nombre de piles
obtenu lors de cette deuxieme série de jets. On note X; le nombre de
piles obtenu a la premiere étape, et X, le gain du joueur.

(a) Déterminer la fonction génératrice de Xs.

(b) En déduire

vk e {0,....n} P(Xo=k)= (2)3—1(1—1)”

6. Montrer que la convolée de deux lois de Cauchy est une loi de Cauchy.

7. Donner un exemple de variable aléatoire telle que (¢x)? = @2x. En
déduire que la propriété

VEER ¢xiv(t) = px()ev(t)
n’implique PAS que X et Y sont indépendantes.
8. Soit X ~ N(0,1). Montrer que Vn >0 EX2n = &2

nl2n”
9. Soit X et Y deux variables aléatoires admettant chacune un moment
d’ordre 3. On pose ¢(z,y) = Eexp(i(zX +yY)). Montrer que X?Y est
intégrable. Régularité de o ? Exprimer EX?Y en fonction de (.

10. Soit X une variable atéatoire suivant la loi exponentielle de parametre
1 et £ une variable aléatoire prenant la valeur 1 avec probabilité 1/2 et
la valeur —1 avec probabilité 1/2. On appelle Loi de Laplace la loi de
eX.

(a) Montrer que la loi de Laplace est une loi a densité.
(b) Calculer la fonction caractéristique de la loi de Laplace.
11. On considere quatre variables aléatoires indépendantes X 1, X1 2, Xo1, X292
de méme loi (0, 1).
(a) On note U = X;1X55 et V = X;5X5;. Déterminer la fontion
caractéristique de U et de V.

(b) Montrer que le déterminant X Xia . suit la loi de Laplace.
Xo1 Xop
12. (a) Montrer qu'il existe une constante K telle que
K
Fla) = — o (@)
]l

soit la densité d'une loi de probabilité sur R3.

(b) Soit u cette loi. Montrer qu’il existe une constante L non nulle
telle que
cos ||t|| 1
G TTE
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Chapitre 5

Lois des grands nombres

5.1 Inégalités classiques

5.1.1 Inégalité de Markov

Théoreme 49. Soit X une variable aléatoire positive, intégrable. Alors, on

a

EX
Va>0 P(X>a)<—.
a

Démonstration. Comme X est positive, on a

EX = /Q z dP(w) > /{ o’ dP(w) > /{ o dP(w) = aP(X > a).

5.1.2 Inégalité de Tchebytchef

Théoréme 50. Soit X une variable aléatoire admettant un moment d’ordre 2.
Alors, on a

Var X

5 -

Va>0 P(X-EX|>a)<

a

Démonstration.
P(|X —EX|>a)=P(|X —IEX]2 > a2)

11 suffit alors d’appliquer I'inégalité de Markov a la variable aléatoire
Y = |X —EX|>. Comme EY = Var X, I'inégalité s’ensuit. O

85
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5.2 Convergence presque siire

Définition : on dit qu’'une suite de variables (ou de vecteurs) aléatoires
(Xn)n>0 converge presque sirement vers une variable (ou un vecteur) aléatoire
X lorsqu’il existe un ensemble mesurable ' C Q tel que P(2') =1 et que

Vwe Q' cQ X,(w) — X(w).

, . p-s.
On écrit alors X,, —— X.
n—-4o00

La convergence presque stre n’est autre que la convergence presque par-
tout relativement a une mesure de probabilité. On a alors les résultats clas-

siques suivants : si X, 2 L, X etY, 2 Y, (avec X et Y dans RY,
n—-+o0o n—-+o0o
d > 1) alors
-~ VaeR aX, 2 aX.
n——+00
- X, +Y, 2 Xx14Y.
n—-+o0o
(X, V) 2 (X,Y),
n—-—+00
Plus généralement, si X1,...,X,,..., X sont a valeurs dans un ouvert O et
que X, p'—i> X, alors pour toute fonction f continue définie sur O, on a
n—-roo
F(Xn) === f(X).
n—+00

Il peut étre intéressant de remarquer que la convergence presque stre
d’une suite de vecteurs aléatoires est équivalente a la convergence presque
sture de chacune des composantes.

5.2.1 Rappels d’analyse

En probabilités, le retour aux € est tres fréquent. Si ’on ne veut pas que
cela devienne trop compliqué, il importe de bien connaitre les outils d’analyse
permettant de simplifier les choses.

Pour toute suite (z,),>¢ de nombre réels, on peut définir

lim =z, = lim supuxg
n—+oo n—+00 >p
et
lim =z, = lim inf z.
n—+o0 n—+oo k>n

Ces deux limites existent toujours dans R = R U {—o0; +o00}. La suite (,,),
converge dans R si et seulement si ces deux limites sont égales. Rappelons
quelques propriétés des limites supérieures. Pour plus de détails, on pourra
se reporter a un cours d’analyse.
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— Pourz eR

lim z, =2 <= lim |t,—2|=0
n—-+0oo n—-—+o0o

lim 2, <M <= Ve>0 {n:x,>M+c} est fini (5.1)

n—-+0o00

lim 2, >M < Ve>0 {n:z,>M —¢c}estinfini (5.2)

n—-4o0o

— En prenant la contraposée de (5.1) et(5.2) , on a

lim 2, >M <= F>0 {n:z,>M+c} est infini

n—-+o0o

Iim 7,<M <= F>0 {n:x,>M —c} est fini

n—-+00

Im (@n+y) < Tim 2,4+ Iim Y

n—-+o00o n—-+00 n—-+00

Nous verrons en exercice un exemple ou l'inégalité est stricte

5.2.2 Limites supérieures, inférieures d’ensembles

Si (An)n>o0 est une suite d’ensembles, on note

Iim A4,= N U A

N—~00 n>1 k>n

et
n—-—+oo n>1 k>n

Ainsi la limite supérieure d’une suites d’ensembles est ’ensemble des points
qui appartiennent a une infinité de ces ensembles, tandis que la limite inférieure
d’une suite d’ensembles est I’ensemble des points qui appartient a tous ces
ensembles a partir d’un certain rang.

Ainsi, dire que {n : X,,(w) > M —e} est infini , c’est dire que w appartient
a lim {w:X,(w)>M-—c}

n—-+4o0o
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On en déduit
{ nE_Tm X, > M} = EQO nE_Ifoo {X,, > M — ¢} (5.3)
Par ailleurs, dire que
{n:xz, > M +¢e} est fini ,
c’est dire qu’a partir d’un certain rang , on a x,, < M + . Donc si w est tel
que {n: X, (w) > M +c} est fini , cest quew € lim {X, < M +¢}. On

n—-+4oo
en déduit que

( Tm X.<M}= 0 lim {X,<M+e} (5.4)
n—+00 e>0  n—o+oo

Si on remplace X,, par —X,, et M par —M dans (5.4)), on obtient :

{ Tm -X,<-M}= N lim {-X,<-M+e}

n——+o0o e>0 n—-+oo
Soit
{ lm X,>M}= N lim {X,>M-¢} (5.5)
n—-+o0o e>0 n—-+oo

Et en passant aux complémentaires dans (5.4]) et (5.3]), on a

{ Tm Xo>Ml= U Tm {X,>M+e) (5.6)
n—-—+00 >0 potoo
et
lim X,<M}= U Tim {X,<M—¢} (5.7)
n—-+oo e>0 n—-—4oo

Si on fait subir a la formule (53] les mémes transformations qu’a (5.4)),
on peut obtenir 3 autres formules.

Dans la pratique, comment fait-on si 'on veut montrer que lim X, =
n—-—+00

M presque surement 7 Comme vous ’avez deviné, on montre lim X, > M
n—-+00

presque surement, puis lim X, < M presque surement Comme la suite
n—-+4o0o

lim {X, > M — ¢} est monotone en ¢, on a
n—-+00

n——4oo n——4o00
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L’avantage est que l'intersection est maintenant dénombrable. Or, on a le
résultat classique tres utile suivant :

Théoreme 51. L’intersection d’une famille dénombrable d’événements est

de probabilité 1 si et seulement si chacun des événements est de probabilité
1.

Démonstration. Soit D un ensemble d’indexs dénombrable. (A, ),ep une fa-

mille d’événements indexée par D. On pose A = ﬂD A,,. Pour tout n,
ne

A C A, donc P(A) < P(A,). Ainsi si P(A) = 1, on a pour tout n € D
P(A,) = 1. Réciproquement, on a

P(A) = P( U A%

neD "

IN

>, P(A7)

n
neD

IA
o

neD
Donc P(A) =1— P(A%) =1-0=1. m

Pour prouver que lim X, > M presque surement, il suffit donc de
n—-+o00

prouver que Va < M P( lim {X,>a})=1

n—-4oo

De la méme maniere, on voit que pour avoir lim X, < M presque
n—-+00

strement, il suffit donc de prouver que Va > M P( lim {X, <a})=1,

n—-+o0o

on de maniere équivalente que Va > M P( lim {X, >a})=0.

n—-4o00
On peut donc énoncer le théoreme suivant

Théoreme 52. Soit X,, une suite de variables aléatoires et M un réel. On
suppose que

1.V a<M P( lim {X,>a})=1

n—-+o0o

2.V a>M P( Tm {X.>a})=0

n—-4oo
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Alors

lim X, = M presque sturement.
n—-400

Le théoreme suivant tres important en est une application directe

Théoréme 53 (Critére fondamental de convergence presque-siire).
La suite de variables aléatoires X,, converge presque sturement vers la variable
aléatoire X si et seulement si

Ve>0 P( lIim {|X,—X|>¢e})=0.

n—-+o00

Démonstration. 11 suffit d’appliquer le lemme précédent a la suite de variables
aléatoires (| X,, — X|)n>0, avec M = 0 et a joue le role de ¢. O

5.3 Convergence en probabilité

Définition : On dit que (X,,) converge en probabilité vers X si

Ve>0 lim P(|X,—X|>¢)=0.

n—-+o00

5.3.1 Comparaison avec les autres modes de conver-
gence

Convergence dans L” et convergence en probabilité

Théoréme 54. La convergence dans LP (p > 1) implique la convergence en
probabilité

Démonstration.

_E|X, - X|

P(|Xn = X[ =€) = P([|Xn — X|[" = &) -

Convergence presque siire et convergence en probabilité

Théoreme 55. La convergence presque sure implique la convergence en pro-
babilité.
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Démonstration. Soit € > 0. D’aprés le théoreme B3] on a

P( Tm {|X,— X|>¢})=0.

n—-+o00o

Or, d’apres le théoreme de continuité séquencielle décroissante, on a

P( lim {[X,—X|=ze})= lim P( U {[X;—X[=c})

n—-+o0o n—-+00

Comme
0< P(X, ~X| >2) < P U {|Xi~ X| > <)),

on en déduit que

lim P(|X,—X|>¢)=0.

n—-+00

Comme € est quelconque, on peut dire que X,, converge en probabilité vers
X. m

Théoréme 56. Soit (X,,),>0 une suite convergeant en probabilité vers X.
Alors, il existe une sous-suite X, telle que X, kp'—s'> X..

Démonstration. On pose ng = 0, puis, pour k > 1 :

1 1

A k fixé, P(|X, — X| > 2) tend vers 0 quand n tend vers l'infini, donc on a
bien pour tout k : ny < +o0.
Maintenant, on a pour tout £ > 0 :
1 1
Comme la série de terme général converge, le premier lemme de Borel-Cantelli
nous permet d’affirmer que

- 1
P( T {X, — X2 DD =0,
k—o0
ce qui est équivalent
1

P( lm {|X,, - X< )b =1,

k—o0
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ce qui veut dire que pour presque tout w, il existe un ko(w) tel que

1

%

ce qui implique bien sur que X, (w) tend vers X(w) pour P-presque tout
w. O

k= ko(w) = [ X, (w) = X(w)] <

5.3.2 Loi faible des grands nombres

Théoreme 57. Soit (X,,)n,>0 une suite de variables aléatoires de méme lot,
admettant un moment d’ordre 2 et deux a deux non corrélées.
On pose

& 1
Su=Y Xy et M, = =5,
n

k=1
Alors
2
1. M, ., EXy|? — 0. On dit que M, converge en moyenne quadra-
n—-+o0o

tique vers EX.
2. Et donc M, _r . EXq.

n—-+00o

> EXy = %nEXO = [EX,. Par conséquent
=1

1

n
|M,, — EXy|* = Var M,, = #Var S,,. Comme les X, sont 2 & 2 non corrélées,
on a

Var S,, = ZVaer = n Var X;.
k=1

On a donc

X
E|M, — EXo[2 = Var M, — VX1 (5.9)
n

qui tend bien vers zéro.

5.4 Lemmes de Borel-Cantelli

5.4.1 Premier lemme de Borel-Canteli
Théoréme 58. Soit (A,)n>1 une suite d’événements observables. Si la série

de terme général P(A,,) est convergente, alors P( lim A,) =0.
n——+00
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Démonstration. On pose B, = kL>J Ay. la suite (B,,) est décroissante, et
I'intersection des (B,,) est, par définition, lim A,. D’apres le théoréme de

n—-+00
continuité séquentielle décroissante, on a donc

0<P( Tim A,)= lim P(B,).

n—-+o00 n—-+o0o

Comme 1, est le reste d’ordre n d'une série convergente, r, est de limite

nulle, et donc, par comparaison P( lim A,) = 0. O
n—-—+00

5.4.2 Deuxieme lemme de Borel-Cantelli

Théoréme 59. Soient (A,)n,>1 une suite d’évévements.

On pose
n —+00
Nn = Z]lAk et N = Z]lAk
k=1 k=1
mn, =Y P(A;) =EN,
k=1
Ona lim A,={N=+oc0}.
n—-4o0o
Si Var N
lim m, = 400 et lim ar2 t =0,
n—-+o00o n—-—+o00 mn
alors
P( lim A,) =1
Démonstration. Pour m,, > a, on a
P(N<a) < P(N,<a)
Var N,

< P(’Nn_mn|2mn_a)§m
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En faisant tendre n vers 400, on en déduit que

Vae N P(N <a)=+oc.
Ainsi

P(N<+400)=P( limT {N <a})= lim P(N <a)= lim 0=0.

a——+o00 a——+00 a——+00

]

Théoréme 60 (2°™¢ lemme de Borel-Cantelli). Soit (A,),>1 une suite
d’événements indépendants. Si la série de terme général P(A,) est diver-

gente, alors P( lim A,)=1.

n—-+o00

Démonstration. On va appliquer le théoreme précédent : comme les (Ag)r>1
sont indépendants, leurs indicatrices sont des variables aléatoires indépendantes,
et donc

Var N, = > Varly, = > VarP(A)(1—P(Ax) < > P(Ax) =m,
k=1 =1 =1

+o0
Ainsi ¥ = L Comme lim m, = Y P(A4;) = +oo, le résultat
" k=1

n n—-+o0o

s’ensuit. O

Exercice : La conclusion du 2°™¢ lemme de Borel-Cantelli reste-t-elle
vraie si l’on suppose seulement que les (Ay)x>1 sont deux a deux indépendants 7

5.5 Loi forte des grands nombres

5.5.1 La loi forte des grands nombres

Théoréme 61. Soit (X,,),>1 une suite de variables aléatoires deux a deux
indépendantes, de méme loi . On suppose que p admet un moment d’ordre
1. Alors

X1++Xn p.S.

n n—-4o00

EX;.
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5.5.2 Probabilités et fréquences asymptotiques
Théoreme 62. Soit (A,,),>0 une suite d’événements observables indépendants
de méme probabilité p. Pour w dans l'univers Q On note N,(w) le nombre
d’événements qui sont réalisés parmi Ay, ..., A,. Ainsi, on a

n

& 1
No=) 1y, et frn==N,.
k=1

Alors il existe un événement observable Q C Q avec P(Q C Q) =1 et
VweQcQ fulw)—p.

Démonstration. 11 suffit de poser X, =14, et d’appliquer le théoreme X5
admet bien un moment d’ordre 1 car 0 < X < 1 et 'on a EX; = P(A;) =
p. O

5.6 Exercices sur la convergence presque siire

1. Soit (X,),>1 une suite de variables aléatoires indépendantes suivant

244 X2
la loi N(m,o?). Montrer que la suite —X1+n+X"

surement et déterminer sa limite.

convergence presque

2. Soit (X,,)n>1 une suite de variables aléatoires identiquement distribuées
telle qu’il existe o > 0 avec Eexp(a|Xi]) < +oc.

Montrer que

X,
lim =20
n—+oco (Inn)z

3. Soit (X,)n,>1 une suite de variables aléatoires indépendantes suivant
une loi exponentielle de parametre 1.

X7L
Inn”

Calculer lim
n—-+oo

4. Soit (X,,)n>1 une suite de variables aléatoires indépendantes suivant la

loi (0, 1).

(a) Calculer lim \/;"Tn

n—-+40o

(b) On se donne maintenant une deuxieme suite (Y,),>; de variables
aléatoires indépendantes suivant la loi N(0,1), cette deuxicme
suite étant indépendante de la premiere. Comparer

— X — Y, — (Xn+Y

lim — + lim —— et lim (X 1+ ¥o)

n—+too V2Inn n—+too V2Inn n—+oo V2Inn .
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5. Soit (X,,)n>1 une suite de variables aléatoires indépendantes telles que
pour tout n, X,, suive une loi binomiale B(n, ﬁ) Déterminer 1’en-
semble des valeurs d’adhérences de la suite (X,,)

6. Soit p € [0, 1] et (U, )n>1 une suite de variables aléatoires indépendantes
suivant la loi uniforme sur [0,1]. On note 7,, le nombre de fois ou le
graphe associé a (U,,) coupe la droite d’équation y = p avant le temps
n. Dans notre exemple, p = 0.4 et Thy = 8.

1 | |

T
trajectoire
y —= p —_—

0.8

0.6

0.4 F--==f=-f - mmmm e e\ —

0.2

0 1 1 1 1
b} 10 15 20

Montrer que % converge presque surement et déterminer la limite.

7. Soit (X,,)n>1 une suite de variables aléatoires de Bernoulli indépendantes
de parametre 1/2. On pose

(24X, 1
= (P, )

et
An:Mann,lx...szMl.

(a) Montrer que la suite (det A,)/" converge presque stirement et
déterminer la limite.

(b) Soit (x,y) € R*\{(0,0)}. On pose
A= A (y>

X e b2 J V2 siaty=0
V12 sixz4+y#0

Montrer que

n—-+0o00
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10.

11.

Soit (X, )n>1 une suite de variables aléatoires telles que pour tout n,
X, suive une loi de Poisson de parametre A, ou (A,),>1 est une suite
tendant vers 0 en l'infini. Montrer que la suite (Y},),>1 définie par Y,, =
X1 Xs... X, est nulle a partir d'un certain rang.

Soit (X,)n>1 une suite de variables aléatoires telles que pour tout n,
X, suive une loi de Poisson de parametre \,, avec

+oo
S A2 < 4o
n=1

Montrer que la suite (X,,),>1 est presque stirement bornée.

Soit (X,,)n>1 une suite de variables aléatoires indépendantes telles que
pour tout n, X, suive une loi de Poisson de parametre \,, avec

An = o(lnn)

Montrer que la suite (Y,),>; définie par Y,, = X;X5... X, est nulle a
partir d'un certain rang.

Soit (X,)n>2 une suite de variables aléatoires indépendantes telle que
pour tout n, X,, suive une loi de Poisson de parametre 2 Inn. Montrer
que

XoXs... X, 22—

n—-+4o00o

0 avec probabilité p
+00 avec probabilité 1 — p ’

ou p €]0, 1].
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Chapitre 6

Vecteurs gaussiens

Définition: On dit qu'un vecteur aléatoire X € R? est gaussien si pour tout
a € R? la variable aléatoire (X, a) est gaussienne .

6.1 Image affine d’un vecteur gaussien

Théoreme 63. L’image dun vecteur gaussien X d’espérance mx et de
matrice de covariance Cx par une application affine x — Ax + b est un

vecteur gaussien d’espérance my = Amx + b et de matrice de covariance
Cy - ACXA*

Démonstration. On pose Y = AX + b. Soit a € R%. (Y,a) = (AX,a) +
(b,a) = (X, A*a) + (b,a). Comme X est un vecteur gaussien (X, A*a est
une variable aléatoire gaussienne. Quand on ajoute une constante a variable
aléatoire gaussienne, on obtient une variable aléatoire gaussienne. Ainsi, pour
tout A, (Y,a) est une variable aléatoire gaussienne, donc Y est un vecteur

gaussien. L’expression de I'espérance et de la covariance est une conséquence
du théoreme 301 O]

Corollaire 12. Si X = (Xy,...,Xy) est gaussien, alors pour tout I €
{1,...,d}, le vecteur (X;);c; est gaussien

Démonstration. (X;)e; est 'image de X = (Xy,...,X,) par Papplication
linéaire

R{l,...,d} N RI

(il’i)ie{l,...,d} — (-Ti)ieD

99
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6.2 Exemple fondamental

Théoreme 64. Soit X1,..., X, d variables aléatoires gaussiennes indépendantes.
Alors X = (X1,...,Xy) est un vecteur gaussien.

Démonstration. Pour k € {1,...d}, on pose Sy = Zle axXy. On montre
par récurrence sur k que Sy est une variable aléatoire gaussienne. Pour
k=1,5 = a1X; : quand on multiplie une variable gaussienne par une
constante, on a une variable aléatoire gaussienne. Supposons acquis que
Sk est gaussienne : on a Spy1 = Sp + apy1Xgpr1- Gpr1Xgpe1 est une va-
riable gaussienne indépendante de Si, car Sy est o(Xj, ... X)-mesurable.
Or d’apres le théoreme [33] la somme de deux variables aléatoires gaussiennes
indépendantes est une variable aléatoire gaussienne, donc Sji.; est une va-
riable aléatoire gaussienne.

Comme (X, a) = Sy quel que soit a , on en déduit que X est un vecteur
gaussien. O

6.3 Lois gaussiennes

Théoréme 65. Soit C' une matrice symétrique positive d x d et m € R?,
Alors, on peut construire un vecteur gaussien admettant m comme espérance
et C' comme matrice de covariance.

Démonstration. Comme C' est symétrique,on peut la diagonaliser avec une
matrice de passage orthogonale. Comme elle est symétrique, les valeurs propres
sont, positives. Ainsi, on peut trouver une matrice O orthogonale et des réels
positifs tels que

M 0 oo e o0
0 X :
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Posons
Va0 e . 0
0 VX :
E . An—l 0
0 cor e . 0 v\,
et soient (Xi,...,Xy) d variables aléatoires indépendantes suivant la loi

N(0,1) : I'espérance de X est myx = 0 sa matrice de covariance Cy = Idga.
D’apres le théoreme 64, X est gaussien donc, d’apres le théoreme B0, Y =
AX + m est un vecteur gaussien d’espérance A.0 +m = m et de covariance
ACxA* = AA* =C. O

Théoreme 66. Soit X et Y deuz vecteurs gaussiens ayant méme espérance
et méme matrice de covariance. Alors X et'Y ont méme loi.

Démonstration. Soit a € R?. Onpose V = (X, A) et W = (Y, A). L’espérance
de V est (mx,a) est la covariance de V' est Covar((X, a), (X, a)) = (Cxa,a).
Comme X est gaussien, V est gaussienne, donc V ~ N ({mx,a), (Cxa,a)).
De méme V ~ N ({my,a),(Cya,a)). Comme mx = my et Cx = Cy, on en
déduit que V = (X, A) et W = (Y, A) ont méme loi. Comme cela est vrai
quel que soit a, on déduit du théoreme [d0que X et Y ont méme loi. l

Définition: Soit m € R? et C' une matrice d x d symétrique positive. On note
N(m,C) la loi commune a tous les vecteurs gaussiens admettant m comme
espérance et C' comme matrice de covariance.

La pertinence de cette définition est assurée par les théoremes [l et

6.4 Lois gaussiennes et indépendance

Théoreme 67. Soit dy,...,d, n entiers positifs de somme d. Soit Cy,...C,
n matrices symétriques positives, et myq, ... my, n vecteurs C; étant de taille
n;. Alors

N(mi, Cr) @ N(ma, Co) -+ - @ N (my, Cp) = N(m, C),

avec
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Démonstration. Soit Y1, ..., Y, n vecteurs gaussiens indépendants, avec Y ~
1, Cy. On va d’abord montrer que X = (V3,...,Y,) est gaussien. Soit a € R%.
On peut écrire a = (aq, ..., aq), avec a; de taille d;. On a

(X,a) = ]él <Yk,ak<.

Comme Y} est gaussien, chaque variable aléatoire (Y, ax( est une variable
aléatoire gaussienne. Comme les Y}, sont indépendants, les variables aléatoires
(Y, ax( sont indépendantes. Or on sait qu’une somme de variables aléatoires
gaussiennes indépendantes est une variable aléatoire gaussienne, donc (X, a)
est une variable aléatoire gaussienne. Il s’ensuit que X est un vecteur gaus-
sien. L’expression de l'espérance et de la matrice de covariance ne pose
pas de probleme, puisque des variables aléatoires indépendantes ne sont pas

corrélées. O
Théoreme 68. Soit dy,...,d, n entiers positifs de somme d. On suppose
que X = (Xy,...,X,) est un vecteur gaussien dont la matrice de covariance

est diagonale par blocs :

c; 0 0
Cx = 0 .0
0 0o C,

Alors, si l'on pose Y1 = (X1,...,Xa,), Yo = (Xagys1, s Xayady) 5 Y =
(Xdytdotoidy 1415 -« - s Xdytdgttdy ), les vecteurs Yi,...Y, sont des vecteurs
gaussiens indépendants.

Démonstration. On voit que X a méme espérance et méme matrice de co-
variance que le vecteur aléatoire considéré au théoreme précédent. Comme
X et le vecteur aléatoire considéré au théoreme précédent sont tous deux
gaussiens, ils ont tous deux la méme loi, donc la loi de X est N (mq,C}) ®
N(mg, Cy) -+ @ N(my,,C,), ce qui signifie que les Y; sont indépendants et
que pour tout i, on a Y; ~ N (m;, C;). Il

En particulier, on a le corollaire suivant :
Corollaire 13. Si le vecteur gaussien X = (Xi,...,Xq4) a une matrice de

covariance dont tous les termes non-diagonaux sont nuls, alors Xy,..., Xy
sont des variables aléatoires indépendantes.
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6.5 Lois gaussiennes a densité

Théoréme 69. Soit C' une matrice symétrique définie positive et m € RY,
La loi sur RY N'(m,C) admet comme densité par rapport & la mesure de
Lebesgue la fonction

1 1 1, .4
fmc(y) = LN exp(—§<0 (y—m),y —m)).
Démonstration. On reprend les notations de la preuve du théoreme [63. On a
X ~ N(m,C). Par rapport au cas général, on gagne le fait que C' est définie
positive, ce qui implique que les \; sont strictement positifs, et donc que A
est inversible. Comme X est composé de n vecteurs aléatoires indépendants
a densité, la densité de X est le produit des densités, soit

a1 2 1 1

fx(z) = kl;ll TWQXP(_?) = (2r)d/2 eXp(—§<x,x)).
D’apres le théoreme [32] Y = AX + m admet comme densité
1 1 1 1
Ay — = —_— —— (A Ny — Ay — )
detAfX( (y m)) det A (27T)d/2 €Xp< 2< (y m)> (y m)>)
Or

(A Ny —m), Ay —m)) = (A A (y—m),y—m)
(A" ANy —m),y —m)
(AA") Ny —m),y —m)
(

Cil(y - m)ay - m)

D’autre part, det C' = det AA* = (det A)?, donc det A = V/detC. On en
déduit que la densité de Y (c’est a dire de la loi de Y') est

FueW) = e L exp(— (O (y — ),y — m).

(2m)%2 \/det C 2

]

6.6 Fonction caractéristique des vecteurs gaus-
siens

Théoreme 70. En dimension quelconque, la fonction caractéristique de la
loi normale N'(m,C) est

x +— exp(i({z, m) exp(—%(Cm, z))
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Démonstration.

Eexp(i(X, 1)) = Eexp(iY) = py(1),

ou Y = (X,t). comme X est gaussien de covariance C' et d’espérance m, Y
est gaussien de covariance (Cz, ) et d’espérance (x,m). On déduit donc le
résultat de la formule précédente. Il

6.7 Exercices sur les vecteurs gaussiens

1.

2.

3.

4.

Soient U et V' deux variables aléatoires gaussiennes centrées et [ une
fonction croissante. Montrer que

E|U|2 < BI|VIP = Ef(IU]) < EA(IVI)
Soit X, Y deux variables aléatoires indépendantes suivant N'(0, 1). On
pose
2X 2X
oo () v ()
Montrer que U et V sont gaussiens centrés, puis que l'on a
E|U|* <E[VI?,

tandis que
E[lU]* > E[V]*".

Comparer avec le résultat de I'exercice précédent.

Soit X un vecteur gaussien de matrice de covariance C'. Montrer que
E|| X3 = TrC.

(a) Montrer qu'il existe un vecteur gaussien dont la matrice de cova-
riance est

(b) Déterminer
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5. Montrer qu’on peut trouver des variables aléatoires X, X5, X3 telles
que pour tout ¢ € {1,2,3} X; ~ N(0,3) et que Covar(X;, X3) =
Covar(Xy, X3) = Covar(X3, X3) = 1. Calculer la variance de X; +
2X, + 3X3.

6. (a) Soit X et Y deux variables aléatoires indépendantes suivant la loi

N(0,1). Calculer la matrice de covariance du couple (X, aX +5Y)

(b) Soit (Z,T) un vecteur gaussien centré, avec Var Z = 1. Montrer
qu’il existe a et [ tels que la matrice de covariance de (Z,T") soit

1 «
a o +p32)°

En déduire que EZ*T? = 3a? + 3? = Var Z + 2 Covar(Z, T)?,
(c) Soit (Z,T) est un vecteur gaussien centré quelconque — on ne
suppose plus que Var Z = 1 —, montrer

EZ?T? = Var Z Var T + 2 Covar(Z, T)?.

(d) Soit (Z,T) un vecteur gaussien de matrice de covariance

2 1
1 5/°
Calculer EZ?T72.

(e) Soit X un vecteur gaussien de matrice de covariance C'. Montrer
que
E|X||* = 2TrC*C + (TxC)>.
7. Soit X un vecteur gaussien dans R™ de loi N(0,C) et a est un réel
vérifiant o < p(C)~1, ot p(C) est le rayon spectral de C. Montrer que
a -
Eexp(o[|X[3) = [ [(1 —ax)~2
ou les \; sont les valeurs propres de C'.
8. (a) Soit X un vecteur gaussien dans R" de loi N(0,1,) et O une
matrice orthogonale. Montrer que Y = OX a la méme loi que X.
(b) On appelle loi du chi-deux a n degrés de liberté et on note x?(n)
la loi de || X||3. Montrer que x*(1) admet la densité
1 o
T ——ax 273
2m
En déduire que x?(n) est une loi & densité.

9. Soit A la matrice d'un projecteur orthogonal de rang r et X une variable
aléatoire suivant la loi N'(0, A). Montrer que || X3 suit la loi x*(r).
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Chapitre 7

Convergence en loi

7.1 Convergence en loi

7.1.1 Définition

On dit qu'une suite (fi,),>1 de mesures de probabilités sur R? converge
faiblement vers la mesure de probabilité p lorsque pour toute fonction f
continue bornée de R? dans R, on a

lim fdu, = fdp.
n—+oo  JRd R4

Par extension, on dit qu'une suite de variables aléatoires X,, converge en
loi vers la variable aléatoire X (ou vers la loi i) si la suite de mesures Py,
converge faiblement vers Px (ou vers la loi p).

Ainsi, dire que X,, converge en loi vers X signifie que pour toute fonction
continue bornée, Ef(X,,) converge vers Ef(X).

Rappel : si p et v sont deux mesures telles que pour toute fonction f
continue bornée de R? dans R, on a [o, f dpp = [pq g dp, alors = v.

On en déduit immédiatement 1'unicité de la limite pour la convergence
en loi.

Théoréme T71. Soit g une fonction continue définie sur R%. Si (X,)n>1
converge en loi vers X , alors la suite (Yy,)n>1 définie par'Y, = g(X,,) converge
en loi vers g(X).

Démonstration. Soit f une fonction continue bornée. Ef(Y,) =Ef(¢9(X,,)) =
E(f o g)(X,). Comme f et g sont continues, f o g est continue. Comme f
est bornée, f o g bornée. f o g est continue, bornée et (X,,),>1 converge en
loi vers X, donc E(f o g)(X,,) converge vers E(fog)(X)=Ef(g(X)), ce qui
acheve la preuve. O

107
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Corollaire 14. Soient (X,)n>1 €t (Yn)n>1 deux suites de vecteurs aléatoires
a valeurs dans RY. Si ((X,,, Yn))n>1 converge en loi vers (X,Y), alors

- X, +Y, converge en loi vers X + Y.

- X,.Y,, converge en loi vers XY .

Démonstration. 1l suffit d’appliquer le théoreme précédent a la fonction conti-
nue (z,y) — x + y et a la fonction continue (z,y) — zy. O

7.1.2 Premiers exemples
Un critere de convergence en loi

Lemme 4 (Théoréeme de Scheffé). Soit (2, A, p) un espace mesuré;
Iy (fa)n>1 2 Q — R des applications intégrables par rapport a p telles que
pp-p-

o —— I
n—-+00

= limy, oo [, fude = [, fdu.
LY ()
Alors f, —— f.

n—-+00

Démonstration. On a

[+ fo=max(f, fp) + min(f, f,)
’f - fn| = max(f, fn) - min(f7 fn)'

Alors
f+fn - |f - fnl - 2min(f, fn)a

d’ou

Ainsi
VfomFlloig = — / F (@) dula)+ / fulw)dpu(z)+2 / (f—min(f, f,))(@)dp(x)

D’apres la deuxieme hypothese, — [, f(@)du(x)+ [, fo(2)du(z) tend vers

0 lorsque n tend vers +oo. D’autre part, on a 0 < f — min(f, f,) < f et

. M P-S. N , \ sz
f—min(f, f,) —— 0. D’apres le théoreme de convergence dominée, on a
n—-+0o00

donc [, f —min(f, f,) du = 0, d’ou le résultat.
O

Corollaire 15. Soit (2, A, 1) un espace mesuré. Soient v, (v,)p>1 des me-

sures de probabilités sur (2, A, u) admettant les densités f,(fn)n>1 par a .

U p.p. .
On suppose que f, e f. Alors v, converge faiblement vers v.
n—-roo
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Démonstration. Soit g une fonction continue bornée sur €2. On a

[ 9@ dunta) = [ o) @) = | [ @)1 duto) - [ g@)pato) dno)

< / 9@ (@) = fale))] dulz)
< gllo / (@) — fula)] du(a),

qui tend vers 0 d’apres le théoreme de Scheffé. Comme cette convergence a

lieu pour toute fonction continue bornée ¢, on peut dire que v,, converge en
bl n

loi vers v. O

Corollaire 16. Soit X, (X,,)n,>1 des variables aléatoires discrétes a valeurs

dans un ensemble dénombrable D. On suppose que

VkeD lim P(X,=k) =P(X =k)

n—-+o0o

Alors (X,,)n>1 converge en loi vers X.

Démonstration. 11 suffit de remarquer que Px, Px,,..., Px, ... ont une den-
sité par rapport a la mesure de comptage sur D et appliquer le corollaire
précédent. l

Convergence de la loi binomiale vers la loi de Poisson

Théoreme 72. Soit, pour n > 1 une variable aléatoire X,, suivant une loi
binomiale de parameétres n et p,. On suppose que l'on a

lim np,=AX>0

Alors, la suite X,, converge en loi vers la loi de Poisson P(\).

Démonstration. D’apres le corollaire [I6, il suffit de montrer que pour tout
. k
entier k > 0, P(X, = k) converge vers e *37. On a

P(X,=k)= (Z)p,’i(l —pa)" = (Z)pﬁ(l —pa)" (1= pa) "

Ona (}) = w ~ %, Pk~ (A/n)* = Nen=F. D’autre part,
In(1—p,)" =nln(l —p,) = n(—pn+o0(pn)) ~ —npn ~ —A. Ainsi In(1 —p,)"
converge vers —\ donc (1 — p, )™ converge vers e~*. En mettant bout & bout
les équivalents, on obtient le résultat souhaité. O
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Application pratique Si n est “grand” et np "pas trop grand”, on peut
remplacer la loi binomiale par une loi de Poisson. D’apres une grand-mere
statisticienne, n est grand a partir de 30 et np n’est pas trop grand jusqu’a 10.
Ce théoreme peut etre interprété de la maniere suivante : la loi de Poisson
est une bonne modélisation pour le nombre de fois ot un événement rare
survient.

Convergence de la loi hypergéométrique vers la loi binomiale

Théoreme 73. Soit, pour j > 1 une variable aléatoire X; suivant une lot
hypergéométrique de parameétres H(Nj,n;, k). On suppose que N; tend vers
linfini et que l'on a

1

lim —= =p.

Alors, la suite (X;);>1 converge en loi vers la loi binomiale B(k, p).

Démonstration. D’apres le corollaire [I6], il suffit de montrer que pour tout
entier i > 0, P(X; = 1) converge vers (’f)p‘(l —p)f~" On a

) ni ki
(G5) | e
PXj=1)= "“x—~ ,
’ (%) ¥
Or
) nt (N —n. ki
() () U= R (i = Dy
™) N Tkl N, N

qui converge vers (]:) p(1 —p)* % lorsque j tend vers I'infini, ce qui acheve la
preuve.

]

7.1.3 Théoreme du porte-manteau

Théoreme 74. Les propositions suivantes sont équivalentes
1. p, converge faiblement vers pu.

2. Pour toute fonction f uniformément continue bornée de R? dans R, on
a

lim f duy, :/ I dp.
R4

n—-+00 Rd
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3. Pour tout fermé F, u(F) > lim pn(F).

n—-+o0o

4. Pour tout ouvert O, u(0O) < lim pu,(0).

n—-+o0o

5. Pour tout borélien A dont la frontiére OA vérifie u(0A) = 0, on a
ln jun(4) = p(A).

n—-+o00

Démonstration. On va prouver successivement (3) <= (4), (1) = (2) =
B) = (4) = (5) = (1).
— Pour (3) <= (4), il suffit de remarquer que

oS (O) ~ I (0) = sup (u(FY) — lim po(FF)
= s (L= p(F) = lim (1= pu(F)))
= up (= p(F) = lm ()

= sup (—p(F)+ Im pa(F))

Ffermé n—-400

Ainsi, si I'un des sup est négatif, 'autre aussi.

— Preuve de (2) = (3).
Soit F un fermé de R?%. On pose dp(z) = d(z, F) = inf(jly —z|;y € F)
et, pour € > 0, G, est la fonction continue par morceaux définie par

Ge(z)=(1— ‘f)]]{,€7+€](x). On a G. odp > 1, donc

lim G:odp dp, > Tim Ip dp

n—-+0o n—-+o0o

Comme G, o dp est uniformément continue (c’est la composée d’une
application 1-lipschitzienne par une application %—Iipschitzienne), on a

T [ G.odr dun=/GgodF s,

n—-+00
d’ou

Ve > 0 /Gsoclpd,uz lim o (F)

n—-4o00
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Or [G.odp du = [G. dpa, Lorsque ¢ tend vers 0, G. converge
vers l'indicatrice de 0, donc par convergence dominée, f G.odp dy =
[ G. dpg,. converge vers

[ty dia, = 110, ({01) = ldr = 0) = (P,
Preuve de (3,4) = 5 On a Ac AcADon

n—-+00 n—-+o0o

D’autre part
lim p,(4) > lim p,(A) > p(A).
n—-+00 n—-+4oo

Ainsi, on a

o

p(A) < lim pn(A) < Tim pe(A) < p(A).

n—-+oo n—-+oo

Comme p(A) — p(A) = p(0A) = 0, la suite (u,(A)),>1 a une limite
supérieure qui coincide avec sa limite inférieure, donc converge vers

w(A) = u(A), cest a dire vers pu(A), car u(A) < p(A) < u(A).

Preuve de (5) = (1) L’idée est d’approcher la fonction f par une
somme d’indicatrice d’ensembles dont la frontiere est de mesure nulle.
On va commencer par exhiber un grand ensemble de mesure nulle.
Soit T" une base de R vu comme un Q-espace vectoriel. Pour ¢t € T et
ke {1,...,d}, notons

PF={zeR%: 2, —t€Q}.

PE est une réunion d’hyperplans orthogonaux au k-iéme vecteur de
base. A k fixé, les ensembles (PF)ieo1 sont disjoints. Comme p est
une probabilité, 'ensemble des t € [0, 1] tels que p(PF) > 0 est au
plus dénombrable. Comme T' n’est pas dénombrable, il existe ¢, tel que
u(Pf) = 0. Pour A entier, on pose B, = {z € R% ||z — t]| < A
Soit € > 0. On peut trouver A tel que pu(B4) > 1 — 5. D’apres ce qui
précede, u(0B4) = 0. On peut donc trouver ng tel que

n>ng = p,(Ba) >1—¢.
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B4 est compact. On note wy le module de continuité de la restriction

de faBy:

wy(n) = sup(|f(z) = f(y); [z — yllc <m). Pour p > 1, on pose
Ent(p(z —t)) Ent(p(x — tg))

fp<x):13A(x)”f(tl+ D e tat D )

On a
|fo(@) = f(@)] < wr(1/p) + 2[|f ool (2)
Ainsi

weN [ 1560 - F)] <wrl1/n) + 20

VpeN  lim » [fo(@) = f(@)] < wr(1/p) + 2[[flloce

n—oo

Soit po un entier tel que ws(1/py) < e :on a

[ V(@) = @)l dis < 420115
et
T [ o) = F@)] iy < 2+ 2]
On a

foo = %d)ﬁBA f(x)]]zﬂo,%[d

Z‘G(t-i-%

Ainsi, f, s’écrit comme une combinaison linéaire (finie!) d’indicatrices
de parties de R? dont la frontiere est de p-mesure nulle. On a donc

lim Ip dpin, = /fp dpu.

Comme o
[ ran= [ sam=[ ran= [ yawe [ godn= [ pdu)e( [ fodn [ 7
on
T | o () dile) = fou S@) din@)] < [ 10) = fy0)] (o)
b T | fao i) @) = o (o) din (o)

+ Tim fga | fpo(2) = f(2)] dpn(z)

n—oo

(€ + [[flloc€) + 0+ & + (2] fllce)
e(2+ 3| fllso)-

IAINA
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Comme ¢ est arbitraire, on en déduit que [, f(z) du,(x) converge vers
Jea f(x) dp(z), et cela pour toute fonction continue bornée f : (1) est
donc vérifié.

O

Corollaire 17. Soit X,, une suite de variables aléatoires réelles convergeant
en lot vers une variable aléatoire X. Alors pour tout point x ou Fx est conti-
nue, Fy, (x) tend vers F(x) lorsque n tend vers 'infini.

Cette derniere conséquence de la convergence en loi est tres utile, par
exemple en statistique.

Démonstration. Posons A =] — 00, x]. A est un borélien dont la frontiere {a}
est telle que Px({a}) = 0, car a est un point de continuité de Fx. Comme
Px, (F) = Fx,(z) et Px(F) = Fx(x), il suffit donc d’appliquer le théoreme
du porte-manteau pour conclure. Il

Le théoreme suivant est également tres utile :

Théoréme 75. Si une suite (ji,)n>1 de mesures de probabilités sur (RY, B(R?))
est telle que pour toute fonction f continue positive a support compact de R?
dans R, on a

n—-+o0o R R4

alors i, converge faiblement vers .

Démonstration. Soit € > 0. Notons G4 la fonction continue valant 1 sur
] — 00, A/2], 0 sur [A, 400, et affine sur [A/2,A] et Hy = G4 0].||. On a

y Hy dp > M(B(OaA/2>>>

de sorte que si I'on prend A suffisamment grand, on a

/ Galllzl) du>1— <.
]Rd

Comme H 4 est continue positive a support compact, fRd H, du, converge
vers fRd H, du. Ainsi, il existe ng tel que

n2n0:>/ Ga(|lz|) dpn > 1 — 2,
Rd

n > ng = u,(B(0,A4)) > 1— 2e.
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Soit maintenant f une fonction continue positive. On a

[ ana= [ £ = ([ $tasden [tz disn)+([ $0-Han) s [ £0-Han) d)
Ainsi
[ 5 i [ il < ([ £Hon = [ FHon din) +)

Comme f Ha4 est une fonction continue positive a support compact, [ fHaa duy,
converge vers [ fHys du, d’ott

i \/f dun—/f djin] < )|l

n—-+00

Comme ¢ est arbitraire, on en déduit que [ f du, converge vers [ f dp.

Le passage a une fonction continue bornée de signe quelconque ne pose
pas de probleme, car f = max(f,0) — max(—f,0) et le résultat s’ensuit par
linéarité. O

7.1.4 Lien avec les autres modes de convergence

Théoréme 76. Soit (X,,)n,>1 une suite de variables aléatoires, X une va-
riable aléatoire

1. 8i X,, converge en probabilité vers X, alors X,, converge en loi vers X.

2. Si X, converge en loi vers une constante a (c’est a dire vers une masse
de Dirac 64, alors X,, converge en probabilité vers a.

Démonstration. 1. Soit f une fonction continue bornée. On pose x, =
Ef(X,). La suite (z,),>1 est bornée. Soit a une valeur d’adhérence

de (z5)n>1, avec khrf T, = a. Comme X, converge en probabilité
—1 00

vers X, on peut (d’apres le théoreme [B0) en extraire une sous-suite

Xn,,, telle que lim X, = X presque surement. Par continuité
k—+o00

lim f(X,, ) = f(X) presque siirement. D’apres le théoreme de
k——+o0

convergence dominée, on a donc lim Ef (an%
k——+o0

) = Ef(X), c’est a

dire lim w,, = Ef(X). Or z,,, est une sous-suite de (z,,) qui
k—4o00

converge elle-méme vers a, donc a = Ef(X). (z,),>1 est une suite
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bornée dont Ef(X) est 'unique valeur d’adhérence, donc elle converge
vers Ef(X). Comme pour toute fonction continue bornée f, Ef(X,,)
converge vers Ef(X), on peut dire que (X,,),>1 converge en loi vers X.

2. Soit € > 0. On pose F = {z € R% |la — z| > ¢}. Ainsi P(||X,, —al| >
e) = Px,(F). F est fermé et Py, converge faiblement vers d,, donc,
d’apres le théoreme du porte-manteau,

lim Px, (F) < 6,(F)=0.

n—oo

Ainsi, pour tout € > 0, P(||X,, —al| > ¢) tend vers 0 quand n tend vers
I'infini : on peut dire que (X,,),>1 converge en probabilité vers a.
]

7.2 Convergence en loi sur R” grace aux fonc-
tions caractéristiques

7.2.1 Critere de convergence

Théoréme 77 (Lévy). Soit (u,)n>1 une suite de mesures et {1 une mesure
donnée sur (R B(RY)). Alors la suite (p,)n>1 converge faiblement vers pu si
et seulement st

vt e R lim o, (t) = p,(t)

n—-+o0o

CE THEROEME EST ADMIS.

7.2.2 Théoreme de continuité de Lévy

Théoréme 78 (théoréme de continuité de Lévy). Soit (f1,,),>1 une suite
de mesures, ¢ une fonction donnée. St

VEERT  lm gy, (1) = ¢(t)
et que @ est continue en 0, alors, il existe une unique mesure ju telle que
© =, et la suite (ji,)n>1 converge faiblement vers pu.

Démonstration. Pour montrer I'existence d'une mesure p telle que ¢ = ¢,
nous allons utiliser le théoreme de Bochner. Comme ¢,,, est une fonction ca-
ractéristique ¢, (0) = 1, d’ott a la limite p(0) = 1. Par hypothese, ¢ est conti-
nue en 0. Il reste donc a montrer que ¢ est de type positif. Soient ey,..., e,
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des éléments quelconques de R?; on va démontrer que la matrice A de taille
dx d définie par ay; = p(er—e;) est hermitienne positive. Pour n > 1, on note
A, la matrice de taille d x d définie par aj; = @y, (ex — ;). Soit z € C%. On a
(A,x,x) > 0, car A, est hermitienne positive. Lorsque n tend vers l'infini A,
converge vers A car p,,, converge vers ¢. Ainsi (Az,z) = lim (A,z,z) >0,

n—oo

donc A est hermitienne positive. Ainsi, d’apres le théoreme de Bochner, il
existe une unique mesure p telle que ¢ = ¢, et le premier théoreme de Lévy
permet d’affirmer que p,, converge faiblement vers p. O]

Ce dernier théoreme peut étre intéressant si la loi limite est une loi nou-
velle, inconnue. L’appliquer lorsque la loi est une loi bien connue est assez
maladroit.

7.2.3 Une application du théoreme de Lévy

Le résultat qui suit peut étre démontré sans 'aide du théoreme de Lévy,
mais ce dernier théoreme en rend la preuve particulierement simple.

Théoreme 79. Si u, tend faiblement vers p et v, faiblement vers v, alors
la suite (fn, & Vy)n>1 tend faiblement vers pu @ v.

Démonstration. Soit (s,t) € R* x RY. On a vu,eu. (5:6) = @, (8)pw, (t).
Comme p,, converge faiblement vers 1, ¢, (s) converge vers ¢, (s). De méme,
¢, (s) converge vers ¢, (t). Ainsi ¢, qu, (s, t) converge vers ¢, (s)p,(t) =
Vuswv(s,t), donc d’apres le théoreme de Lévy, la suite (u, ® vp,),>1 tend fai-
blement vers pu ® v. O]

Théoreme 80. Sv u,, tend faiblement vers u et v, faiblement vers v, alors
la suite (pn * Vp)n>1 tend faiblement vers p * v.

Démonstration. Soient (X,,Y;,) de loi p, ® v,, (X,Y) de loi p ® v. D’apres
le théoreme [79] (X,,,Y,) converge en loi vers (X,Y’), donc d’apres le corol-
laire[I4], X,,+Y,, converge en loi vers X +Y. Mais la loi de X,, 4+ Y, est pu, *xv,
et la loi de X 4+ Y est uv, donc le résultat est démontré. O]

7.3 Théoreme de la limite centrale

7.3.1 Théoréme de la limite centrale en dimension 1

En dimension 1, le théoreme s’énonce comme suit :
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Théoreme 81. Soit X1,..., X, une suite de variables aléatoires réelles i.1.d.
admettant un moment d’ordre 2. On note alors m l’espérance et o? la va-
riance communes a ces variables. Alors

(X1+...X,) —nm
NG
Démonstration. On pose S, = (X1+...X,)—nm =>_,_, (Xx—m). Notons

v la fonction caractéristique de X; —m. Comme les variables aléatoires X; —
m, ..., X,,—m sont indépendantes, la fonction caractéristique de S, /y/n vaut

= N(0,0?).

o5,/ mlt) = mﬁ) - wak_m%) = ol =)

D’apres le théoreme de Lévy, pour montrer que S, /y/n converge en loi
vers N'(0,0?), il suffit de montrer que

t o?
Vte R lim —)" = exp(——1?),
i ) = o= G e)
car t — eXp(—";tQ) est la fonction caractéristique de la loi N'(0,0?).
Pour cela, on va utiliser le développement limité

2

plr)=1- %xQ + o(z?) (7.1)

établi au corollaire [[T] (voir fonction caractéristique et moments).
L’introduction du logarithme complexe peut étre évitée en remarquant
que pour des nombres complexes z et u de module inférieur ou égal a 1, on a

n—1
vneN 2" —u" = |(z —u)( Y ") < nlz —al.
=0

Il s’ensuit que

n o? t ., o? n
) —eXP(—EtQ)’ = |p(—=) —eXP(——ntz)\

t
\90(%

Or, on a d’une part exp(—%ﬁ) =1- %tQ + 0(1/n), et d’autre part d’apres

Péquation (Z.I) (=) =1 — 242 4 o(1/n). Ainsi nle(=) — exp(—Zt%)| =
o(1), ce qui acheve la preuve.

]
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7.3.2 Théoréme de la limite centrale en dimension d

Théoreme 82. Soit X1,..., X, une suite i.i.d. de vecteurs aléatoires a va-
leurs dans RP. On suppose que E||X;]|? < +o0o. On note alors m [’espérance
et C' la matrice des covariances. Alors

(X1 +...X,) —nm
Vvn

En fait, le théoremeR2 peut étre vu comme une conséquence du théoreme 811
On va pour cela énoncer un lemme comparable dans son esprit au theoreme 40l

= N(0,C).

Lemme 5. Soit (X,,),>1 une suite de vecteurs aléatoires a valeurs dans R?
et X un vecteur aléatoire & valeurs dans R, Si pour tout a € R, (X, a)
converge en loi vers (X, a), alors X,, converge en loi vers X.

Démonstration. Soit a € R% On pose Y, = (X,,,a). On a
px,(a) = B¢ = Ee™ = oy, (1)

Par hypothese, Y,, converge en loi vers (X, a), donc ¢y, (1) converge vers

Pixay (1) = Ee'®9 = oy (a). Donc px, (a) converge vers ¢x(a). Comme
c’est vrai pour tout a € R% le théoreme de Lévy nous dit que (X, )n>1
converge en loi vers X. O

On peut maintenant prouver le théoreme 82]

Démonstration. Soit X un vecteur aléatoire suivant N (0, C'). On pose

Sp=(X1+4... X)) —nm=> (X;—m).

k=1

D’apres le lemme précédent, il nous suffit de montrer que pour tout a € R?
<5—%, a) converge en loi vers (X, a).

Fixons a € R? et posons Y,, = (X,, — m,a) = a*(X,, — m). Les Y,, sont
des variables aléatoires indépendantes qui suivent toutes la méme loi, la loi
image de Py, par z — (x —m,a) = a*(x — m). D’apres le théoreme [30] leur
espérance est 0 et leur variance a*Ca = (Ca, a). Ainsi, d’apres le théoreme 1]
la suite % converge en loi vers N'(0, (Ca,a)).

Mais "y

Zk:l k _ (22 a),
NZD vn
et, encore d’apres le théoreme[30, la loi de (X, a) est précisément N (0, (Ca, a)).
<§—%, a) converge donc en loi vers (X, a), ce qui achéve la preuve.

[]
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7.4 Exercices sur la convergence en loi

1. Soit (X))aso une famille de variables aléatoires telles que pour tout
A > 0, X, suive une loi de Poisson P()\). Montrer que la suite

Xy — A
VA

converge faiblement vers la loi N'(0, 1) lorsque A tend vers l'infini.

2. (a) Soit (U,)n>1 une suite de variables aléatoires indépendantes sui-
vant la loi uniforme sur [0, 1]. Pour > 0, on pose

X, = k;l ]]{Uké%}‘

Montrer que (X,),>1 converge en loi et déterminer la loi limite.

(b) Soit (uy),>0 une suite croissante, de limite ¢ € R. Pour z > 0, on

pose
+o0o xk

flx)= > e " —u.
=0 k!

Montrer que f est une fonction croissante et déterminer sa limite
en +oo0.

3. Une suite convergente est tendue
Soit (pn)n>1 une suite de lois de probabilités convergeant faiblement
vers la loi de probabilité . Montrer que la suite (p,)n>1 est tendue,
c’est a dire que pour tout € > 0, on peut trouver un compact K. tel
que
Vn e N pu,(K)>1—e¢.

4. Soit (X,)n>1 une suite de variables aléatoires convergeant en loi vers
une variable aléatoire X, des suite de réels (a,)n>1 et (b,),>1 conver-
geant respectivement vers les réels a et b. Montrer que la suite de va-
riables aléatoires (a, X, +by)n>1 converge en loi vers la variable aléatoire
aX + 0.

5. Interpréter la quantité e "> 7 _, Z—T comme une probabilité. A Taide du
théoreme de la limite centrale, démontrer la relation

" nk 1

lim e™ E — =,
|

prt k! 2

n—-+o0o
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6. Jean joue au jeu suivant : sur chaque case d'un plateau carré de taille
n X n, il dispose une piece de 1 €, les cotés visibles étant choisies au
hasard (c’est a dire avec équiprobabilité), de maniere indépendante.
Ensuite, il tire au hasard un nombre X entre 1 et n. Deux possibilités
s’offrent alors a lui
— soit retourner tous les pions de la colonne X,

— soit retourner tous les pions de la ligne X.

Son but est de maximiser le nombre de faces. On suppose que Jean agit
intelligemment ; on note alors F}, (resp P, ) le nombre de faces (resp de
piles) dans la configuration alors obtenue. On pose D,, = F,, — P,.

/4
]EDn ~ _717
n—oo T

1
lim P(D, >0) = -.

n—oo 2

Montrer que

mais que

7. Une preuve probabiliste de la formule de Stirling
Soit (X,)n>0 une suite de variables aléatoires indépendantes suivant la
loi exponentielle de parametre 1. On pose

(a) Montrer que S%” converge en loi vers la loi N(0, 1).

(b) Montrer que S, suit la loi I'(n + 1,1). En déduire que la densité
de S—\/_ﬁ” s’écrit g,(x) = a,h,(x), avec

nn+1/267n o

T T Tt
et 1
—\/ N T n
hn(SC) = anﬂ[—\/ﬁ,-i-OO[Ee v (1 + %) .

(c) Montrer que

1 1 )
lim (T d:B:/ e~ dr
g (z) =

(d) Soit ¥ la fonction définie sur [—1/2,1/2] par

2

Ve e [-1/2,+1/2] In(l+4+z)=x— % + 230 ().
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Montrer que

1 22 1 2 B e
T > —/n = h,(v) Tz _T(enl/w(ﬂ) - 1)

——e 2 = —e
V2r V2

2

’ . . ’ _Z
En déduire que h,(x) converge uniformément vers ﬁe 2 sur
tout compact.

(e) Montrer que

1 1 2
lim hy(z) dr = e 2 dzx.
n—+o0 Jo (@) /0 V27

(f) En déduire la formule de Stirling :

n! ~ \V2rn 1/ 2e



Annexe A

Rappels de dénombrement

A.1 Rappels de vocabulaire ensembliste

Un ensemble €2 est constitué de points, tous distincts. On dit qu’un en-
semble A est inclus dans €2, et 'on écrit A C 2 lorsque tous les éléments de
A appartiennent a Q.

On rappelle que 'ensemble vide (noté &) ne contient aucun élément et
est inclus dans tous les ensembles

Pratiquement, si I’on veut montrer le résultat A C 2, la preuve ressem-
blera donc a “Soit « € A...(raisonnement)...donc x € 2. Comme on a choisi
x quelconque dans A, on peut conclure que A C §2.”

Si A est inclus dans €2, on dit que A est un sous-ensemble, ou encore une
partie de €.

Si A et B sont des parties de 2, 'ensemble A U B est constitué des
éléments de 2 qui sont dans A ou dans B, éventuellement dans les deux.
Plus généralement, si I est un ensemble quelconque et (A;);c; une famille de
parties de €2 indexé par I, ‘UI A; est constitué des points de {2 qui sont dans

1€
au moins un des A;.
Pratiquement, si 'on veut montrer le résultat z € UI A;, , la preuve
ic
ressemblera donc a “...(raisonnement)...I1 existe donc iy € I tel que = € A;,.
Doncz e U A7
iel

Si A et B sont des parties de €2, ’ensemble ANB est constitué des éléments

de €2 qui sont dans A et dans B. Plus généralement, si I est un ensemble

quelconque et (A;);e; une famille de parties de 2 indexé par I, ‘ﬂl A; est
1€

constitué des points de €2 qui sont dans tous les A;.

123
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Pratiquement, si 'on veut montrer le résultat x € DI A;, , la preuve
1€
ressemblera donc a “Soit ¢ € I...(raisonnement)...Donc z € A;. Comme i est

quelconque, on a donc x € N A,
i€l

A.2 Applications et cardinaux : définitions et
notations

Pour A, D deux ensembles non vides quelconques, on note AP ou F(D, A)
I’ensemble des fonctions de D (ensemble de départ) vers A (ensemble d’ar-
rivée). Soit f une application de A dans D. On dit que f est

— injective siVr,y € D = #y= f(z) # f(y)

— surjective siVz € A Jr €D f(x) ==z

— bijective si elle elle a fois injective et surjective.

Une application injective (resp. surjective, bijective) est une injection (resp.
surjection, bijection).

Une bijection d’un ensemble () dans lui-méme est appelée permutation
de €.

Un ensemble est ) dit fini si

— ou bien c’est 'ensemble vide. (@)

— ou bien il existe un entier n tel qu’il existe une bijection entre {2 et

{1,...,n}.
Cet entier n est unique : on 'appelle le cardinal de I’ensemble €2. On le note
|©2]. De maniere intuitive, c¢’est le nombre d’éléments de (.

Le cardinal de I’ensemble vide est zéro.

Pour Q fini de cardinal n, et p € {0,...,n}, on note B,(2) I'ensemble des
parties de €2 de cardinal p. Par exemple By({a, b, c}) = {{a, b}, {b, ¢}, {a,c}}.
De méme, on note P(2) 'ensemble des parties de €2, quelque cardinal qu’elles
aient. Par exemple P({a, b, c}) = {@,{a}, {b}, {c}, {a,b},{b,c}, {a,c},{a,b,c}}.

Soit A et D deux ensembles finis. On admettra les résultats suivants :

— Il existe (au moins) une bijection de D dans A si et seulement si

Al =D

— Il existe (au moins) une injection de D dans A si et seulement si
Al > |D].

— Il existe (au moins) une surjection de D dans A si et seulement si
Al < |D].

Le premier des trois résultats énoncés est évidemment le plus utilisé
lorsque 'on veut des dénombrements exacts, alors que les deux autres sont
plutot utilisés dans les cas trop complexes ou 'on peut juste espérer des
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encadrements.

A.3 Principes de base du dénombrement

A.3.1 Principe de bijection

Dans la pratique, lorsque 1’on veut compter les éléments d'un ensemble,
on montre que cet ensemble est en bijection avec un ensemble dont on connait
(par coeur!) le nombre d’éléments. La section suivante énoncera un certain
nombre de résultats qu’il faut connaitre.

A.3.2 Principe d’indépendance

C’est juste la formule
A% B| = |AL|B]

Considérée isolément, elle peut paraitre sans intérét mais elle est souvent
utilisée en association avec le principe de bijection.

A.3.3 Principe de partition

On dit que les ensembles (A;);c; forment une partition de A si I'on a

A= 'UI Ajeti#j= A;NA; =2. On a alors
1€

A= YA

iel
Le résultat élémentaire suivant peut souvent étre utile.

Théoreme 83. Soit Q) un ensemble quelconque, I un ensemble d’index fini
ou dénombrable et (€;);er une partition de Q. Alors, si l'on pose A; = ANCY,;,
les ensembles (A;)ier forment une partition de A.

Démonstration. Comme 2 = ‘UI Q;,onaAd=ANQ = ‘UI ANQ; = ‘Uz A;.
1€ 1€ 1€
D’autre part, pour i # j,ona A;NA; CQNQ; =3, dou A;NA; =2, O
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A.3.4 Lemme des bergers

Le lemme suivant peut également étre utile

Lemme 6 (Lemme des bergers). Soit ¢ une application surjective de A
dans D. On suppose qu’il existe un entier a > 1 tel que

Vye A {z € Dip(z) =y} =a
(autrement dit si tout élément de A a exactement a antécédents), on a

D
=121

Démonstration. On applique le principe de partition avec I = A : si I'on
pose, pour y € A : D, = {z € D;p(x) =y}, les D, forment clairement une
partition de D, d’ou

ID| =) "ID,| =) a=|Ala.
yeA yeA

]

Le nom du lemme est du a la procédure prétendiiment employée par les
bergers chaldéens pour compter le nombre de leurs moutons : il s’agit de
compter le nombre de pattes et de diviser par 4. Dans cet exemple A est 1’en-
semble des moutons, D ’ensemble des pattes de mouton, et ¢ I'application
qui a une patte associe le mouton auquel elle appartient.

A.4 Quelques résultats incontournables

A.4.1 Nombre d’applications de D dans A

Il existe exactement |A|lP! applications de D dans A, ce qui peut s’écrire

|AP] = 1A,
On pose |A| = n et |D| = p. Un cas particulier important est celui ou
l'ona D = {1,...,p}. Or, un p-uplet (z1,23,...,2,) dont les composantes

sont des éléments de A peut étre considéré comme la donnée d’une appli-
cation de {1,...,p} dans A. Le nombre de p-uplets (z1,22,...,z,) dont les
composantes sont des éléments de A est donc n?.

Exemple : Un professeur note chaque étudiant d’une classe de 30 étudiants
par une note entiere de 0 a 20. Le nombre de résultats possibles est le nombre
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de fonctions de 'ensemble D des étudiants dans 'ensemble A = {0,...,20}
des notes possibles. Comme |A| = 21 et |D| = 30, il y a donc 2130 résultats
possibles.

Remarque : : au lycée, vous avez vu ce résultat sous la dénomination

“choix indépendant (avec remise) de p objets dans un ensemble de cardinal
|A| =n.”

A.4.2 Nombre de permutations de )

On pose 2| = n. Le nombre de permutations de € est
nn—1)...1.

On note n! =n(n—1)...1

Remarque : n! se lit ” factorielle n” .

Exemple : Un professeur doit faire passer dans la journée 5 étudiants a
Ioral de controle. Il a 5!=120 manieres de choisir 'ordre dans lequel il va les
interroger.

A.4.3 Nombre d’injections de D dans A

On pose |A| = n et |D| = p. En vertu de la remarque faite en[A.2] il existe
une injection de D si et seulement si p < n. Alors, le nombre d’injections de
A est

nn—1)...(n—p+1).

Démonstration. Soit n un entier. On pose A = {1,...,n} et on note Z,

I'ensemble des injections de {1, ..., p} dans A. On va montrer par récurrence
n!

sur p € {1,...,n} que |Z,| = (n’_‘—'p), Il est évident que |Z;] = 1 = Ve
Considérons 'application
Rp . _’Z-p+1 — Ip

qui a chaque injection de {1,...,p + 1} dans A associe sa restriction a
{1,...,p}. Un peu de réflexion montre que

Vi€Z, Hg€lpi;Rplg)=fH=n—p
D’apres le lemme des bergers, on a donc
Zpt1| = (n — p)|Zy|.
Cette identité permet d’achever la preuve par récurrence. l

Remarques :
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— Comme on I’a vu dans la preuve, ce nombre peut s’écrire aussi (n’_‘—'p),

— Lorsque n = p, on trouve n!. En fait, une injection entre deux ensembles

de méme cardinaux est une bijection.

Exemple : 3500 personnes se présentent au concours de I’Agrégation
de Mathématiques. 300 places sont mises aux concours. Combien y a-t-il de
palmares possibles, en supposant qu’il n’y ait pas d’ex-sequos ?

Réponse : 3500 x 3499 x - - - x 3202 x 3201. Ici D est ’ensemble des rangs, on
adonc D = {1,...,300} et A 'ensemble des candidats (donc |A| = 300). On
compte bien le nombre d’applications injectives puisqu’une méme personne

ne peut avoir deux rangs différents.

A.4.4 Nombre de parties de () possédant p éléments

On pose || = n. Par définition, on note (;) le nombre de parties a p
éléments d’un ensemble de n éléments. Il s’agit donc de calculer |B,(€2)]. On
va montrer que

(n)_n(n—l)...(n—p+1)_ n!
p pp—1)...1 pl(n —p)!’
Démonstration. 11 suffit d’appliquer le lemme des bergers a

— D : ensemble des injections de {1,...,p} dans Q

- A=B,(Q)

— @ définie par o(f) = {f(k);k €{1,...,p}}
On a vu précédemment que |A| = n(n—1)...(n—p+1). Il n’est pas difficile de
voir que ¢ est surjective. Une partie {ey, ..., e,} de  étant donnée, combien
existe-t-il d’injections (en fait de bijections) de {1,...,p} dans  telles que
{f(),....f(p)} ={e1,...,e,} 7 Clest évidemment le nombre d’injections de
{1,...,n} dans {ey,...,e,}, c’est a dire p! . Le lemme des bergers s’applique
donc avec a = p!, d’ou le résultat. Il

Exemple : 3500 personnes se présentent au concours de I’Agrégation
de Mathématiques. 300 places sont mises aux concours. Combien y a-t-il de
listes alphabétiques des recus possibles 7 Réponse : (3350%0). Ici Q2 est I’ensemble
des candidats et p = 300 le nombre de recus.

A.4.5 Nombre total de parties de {2
Le nombre total de parties de Q est |P(Q)| = 2!,

Démonstration. 11 suffit de remarquer que 'application
P(Q) — {0:1}°
A — ]lA
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est une bijection. On rappelle que pour A C €2, l'application 14 (appelée
indicatrice de A) est définie sur 2 par

lsize A

L‘(x):{oaw/x
0

Exemple : 200 étudiants se présentent a un examen. Combien y a-t-il de
listes alphabétique des recus possibles ? Réponse : 229, Ici Q est 1'ensemble
des candidats. La grande différence avec I’ exemple précédent est qu’ici, le
nombre de regus n’est pas fixé a ’avance.

A.5 Equations et inéquations en entiers

Lemme 7. Soit n,p entiers. St n > p, il existe exactement (Z) applications
strictement croissantes de {1,...,p} dans {1,...,n}. Sinon, il n'en existe
aucune.

Démonstration. Une application strictement croissante étant injective, il est
nécessaire que n > p. Mais se donner une suite strictement croissantes de
p éléments pris dans {1,...,n} revient a choisir une partie de {1,...,n}
possédant p éléments, puis a les ordonner dans l'ordre naturel. Or (Z) est,
par définition, le nombre de parties de {1,...,n} possédant p éléments, d’on
le résultat. O

Exemple : Un enseignant devrait faire un cours de 70 pages en 7 séances.

Combien y a-t-il de progressions possibles, en admettant qu’a chaque séance,
I’enseignant progresse d’ un nombre entier strictement positif de pages, mais
sans étre astreint a terminer le programme ?
Réponse : une progression correspond donc a une fonction strictement crois-
sante de {1,...,7} dans {1,...,70} qui au numéro de chaque cours associe le
numéro de la derniere page étudiée a ce cours : il y a donc (770) progressions
possibles.

Théoreme 84. Pour n,p entiers vérifiant n > p, il existe exactement (;)
p-uplets (z1,...,z,) € (N\{0})? solutions a l'inéquation :

Démonstration. 11 suffit de remarquer que I'application

(Il"">$p) = (1’1,371‘l‘l’g,l’l—{—ﬂfg—‘—l‘g,...,l’l—|—.f)§'2—|—---—|—xp)
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réalise une bijection entre les solutions recherchées de l'inéquation et l'en-
semble des suites croissantes de p éléments a valeurs dans {1,...,n}. ]

Théoreme 85. Pour n,p entiers vérifiant n > p, il existe exactement (gj)
p-uplets (x1,...,x,) € (N\{0})? solutions a l’équation :
T+ Tt ta, =0 (A.2)

Démonstration. 11 suffit de remarquer que les solutions (z1, ..., z,) € (N\{0})?
de I'équation ([A.2)) sont exactement les solutions de I'inéquation ([A.2)) qui
ne sont pas solutions de I'inéquation

T+ T+ +x, <n—1 (A.3)
n n—1 n—1
Il y en a donc (p) — ( » ) = (p—1)'
O
’ . . .y . . . n+ 71
Théoreme 86. Pour n,p entiers positifs, il existe eractement ( pfl ) -
uplets (z1,...,x,) € NP solutions a l"équation :
1+ 224+ +x,=n (A.4)

Démonstration. 11 suffit de remarquer que 'application
(T1,...,2p) — (r1+1,...,2,+1)

réalise une bijection entre les solutions (z1,...,z,) € NP de I'équation (A.4])
et les solutions (z1,...,x,) € (N\{0})? de I'équation

T+ x4+, =n+p (A.5)
[

Exemple : 4 listes se présentent aux élections syndicales étudiantes ot 9
sieges sont a pourvoir. Combien y a-t-il de répartitions des sieges possibles.
Réponse : il s’agit de compter les solutions en entiers positifs ou nuls a
I’équation

T1+ 29+ T3+ 24 :9,

x), représente le nombre d’élus de la liste k. Il y a donc (9+4_1) = (12) =

4-1 3
12x11x10 — 99() répartitions possibles.

1x2x3
Théoreme 87. Pour n,p entiers positifs, il existe exactement (”;p ) p-uplets
(x1,...,xp) € NP solutions a l'inéquation :
x1+x2+~--+xp§n (AG)

Démonstration. La preuve, analogue a celle du théoreme précédent, est laissée
en exercice. 0
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A.6 Formule de Poincaré (aussi appelée for-
mule du crible)

Cette formule est tres utile en combinatoire, son application la plus clas-
sique étant le calcul du nombre de permutations sans point fixe (nombre de
dérangements).

Pour tous ensembles A;, As, ..., A,, on a

VAl = Y (DO nge 4 (A7)
- BeP({1,..n})\@

= D> JAl— ) AN Ayl + - (A.8)
i=1 1<iy <ig<n
..+(_1)k+1 Z |A;, N N A+ (A9)

1<) <ig<...<ip<n

(=D)AL NN A (A.10)
Exemple : Pour n = 3, on a
|A UAJUA;| = |Ar|+| Az 4| As| —|A1NAg|—|AsNAs|— | A NAs|+] A1 N AN As.

Démonstration. On pourrait prouver la formule par récurrence sur n, mais
c’est plutot lourd. On préférera une preuve probabiliste (voir plus loin). [

A.7 Exercices

1. Combien existe-t-il de mots de n lettres construits avec ’alphabet {a; b}
et ne comportant pas deux "a” consécutifs ?
Indication : montrer que si u,, est le nombre de tels mots se terminant

7 a7

par "a” et v, est le nombre de tels mots se terminant par ”b”, on a la

récurrence
Up+1 o 0 1 Up
Un+1 B 11 Un

2. On donne un ensemble ) de 15 entiers compris entre 1000 et 2000.
Montrer que I'on peut en extraire deux sous-ensembles disjoints non-
vides A et B tels que la somme des éléments de A soit égale a la somme
des éléments de B.
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Indication : montrer que ’application

n’est pas injective.
Raffiner le raisonnement pour montrer que si 'on remplace 15 par 14,
le résultat est encore vrai.

8
Indication : remplacer P(£2) par ‘95 Bi(2).

Au tapis vert, il faut choisir 4 cartes (as,roi, dame, valet, dix, neuf, huit
ou sept) par couleur (pique, coeur, carreau ou trefle). On appelle grille
I’'un des résultats possibles.

exemple de grille : as de pique, dame de cceur, 7 de carreau, 7 de trefle.
Dénombrer les grilles contenant :

a) la dame de coeur
) une dame et une seulement
) deux dames et deux seulement

(d) aucune dame
) au moins une dame

(f) T'as de pique et une dame seulement

5 prévenus sont amenés a choisir un avocat dans une liste de 10 avocats
commis d’office.

(a) Combien y a-t-il de choix possibles ?
(b) Combien y a-t-il de choix tels que les 5 prévenus choisissent le
méme anocats ?

(c) Combien y a-t-il de choix tels que 2 avocats soient appelés?

De combien de manieres peut-on disposer n personnes autour d’une
table ronde? Précision : seule la position relative a la maitresse de
maison importe, une rotation ne change donc rien.

Sin = 2k, avec kK hommes et k femmes, combien de dispositions per-
mettent une alternance des sexes ?

Dans une assemblée de n personnes, on note la date d’anniversaire de
chacun.

(a) Donner le cardinal de toutes les répartitions possibles.

(b) Calculer le cardinal des ensembles suivants :
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i. tous les participants ont la meme date d’anniversaire.
ii. Pierre et Paul ont la meme date d’anniversaire.
iii. deux personnes ont la meme date d’anniversaire.
iv. toutes les personnes ont des dates d’anniversaires différentes.

7. On considere 'ensemble 2 des suites de n chiffres (les chiffres sont
pris dans 0,1,...,9). Combien vaut |2]? Combien y-a-il de chiffres
comportant un nombre pair de zéros ?

8. Combien y a-t-il de nombres a trois chiffres (les chiffres sont pris dans
0,1,...,9) dont la somme des chiffres est égale a 227

Indication : noter
QQ? = {(1:17'7:27 x3) € Ng;xl + T+ T3 = 22},

B = {(x1,79,23) €{0,...,9}% 21 + 2o + 23 = 22},
M, = {x € Qgo; 21 > 10},
My = {x € Qgo; 29 > 10},
M; = {x € Q99;x3 > 10}.

Remarquer que Q\B = M; U My U M3. Ensuite, si I'on définit Q5 et
25 de maniere analogue a ()55, on pourra exhiber une bijection entre
ng et M1 et entre QQ et M1 N MQ.
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Annexe B

Indications

B.1 Exercices de théorie de la mesure

1. (a) Exprimer C en fonction de As et A;.
(b) Exprimer B en fonction des (A,)pep.

2. Remarquer qu'une union dénombrable d’événements est de probabilité
nulle si et seulement si chacun est de probabilité nulle.

3. (a) Remarquer qu’'aucun entier n’a une infinité de diviseurs premiers.

(b) On pourra remarquer que

1 -1 N k

Di k=0

ol N est choisi tel que p¥ ™ > p,,.

(c) Utiliser la continuité séquentielle décroissante.

(d) Utiliser le résultat de I’exercice précédent.

B.2 Exercices sur les lois

1. Si X désigne le nombre de fois ou I'on a obtenu le nombre choisi, le
gain est X —lx—g.
2. (a) Pensez a discuter suivant les positions relatives de n et k.
(b) Q est dense dans R.
(c) Utiliser le principe de partition
)

’

(d) Ecrire P(D) =1, avec D bien choisi.

135
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(e) Trivialiser la question !

3. Prendre X et Y deux variables indépendantes suivant chacune une loi
de Bernoulli de parametre 1/2 et poser Z = | X — Y.

4. Onprend Q = {0,1}x{0,1}, F = P(w) C = {(0,0), (0, 1)}, {(0,0), (1,0)}}.

P =380+ 61) ® 3(60 +61), Q = 3(00,0) +01,1))
5. Traduire les événements considérés en fonction de Y
6. Poser z = AM et résoudre 'inéquation.

7. Dire que le maximum de n nombres ne dépasse pas x, c’est dire que
chacun ne dépasse pas .

8. Remarquer que 1 —m,, = max(1 — X;,...,1 — X,,).
9. Ak fixé, il faut déterminer les valeurs de X qui sont telles que Y = k.
10. Représenter graphiquement les domaines considérés.

11. (a) On pourra montrer que X est 7-mesurable, puis que les A, sont
o(X)-mesurables.

(b) On montrera que I'ensemble cherché est {w € N; X(w) =2 x 3 x
5 x 11.

(c) Le sens direct est le plus simple. Pour la réciproque, remarquer que
si A, est T-mesurable, il doit contenir {w € N*; X (w) = X (n)}.
(d) On montrera que A, N A, = Appn.
2
(e) Remarquer que pour p assez grand 1 — pés >e .
12. (a) On pourra montrer que Q est la tribu de queue associée a la famille

(An)n>1-

(b) Un ensemble d’entiers est infini si et seulement si il contient au
moins un entier plus grand que n’importe quel entier fixé a ’avance.

Ainsi, on pourra montrer que pour tout ng, A= N U A
n>ng k>n

13. Pour la premiere formule, faire une intégration par parties; pour la
deuxieme, procéder par récurrence.

(o a? _a? , X L :
14. On pourra écrire e™ 2 = %(xe =) afin de procéder a une intégration
par parties.

B.3 Exercice sur les espérances

1. Une probabilité est I'indicatrice d'une espérance.

2. Interpréter le membre de gauche comme la valeur absolue d’une cova-
riance.
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3. Effectuer une transformation d’Abel.

10.
11.
12.

13.

14.

15.

16.

. Appliquer le théoreme de transfert, et penser a la forme canonique des

polynomes du second degré.

. Appliquer le théoreme de transfert.

On pourra commencer par supposer que la loi est centrée (c’est a dire
que a + b = 0) et faire une majoration simple). On s’y ramenera dans
le cas général.

. Fonction de répartition, ou transformation : vous avez le choix!

On peut raisonner en termes de loi.

S’inspirer de l'exercice précédent et utiliser une transformation.
Appliquer I'exercice précédent.

Bien observer que X et Y sont indépendantes.

Remarquer que tout se passe comme si (X,Y) suivait la loi uniforme
sur T ={(z,y) e R} 0 <y <z <1}

Si z et y sont solutions réelles de 22 — Sz + P = 0, alors |z — y| =

VST 4P
(a) Identifier la loi de S, et appliquer le théoreme de transfert.
(b) i. Remarquer que [0, 1] est compact.

ii. Remarquer que

Sn

B = [, sC-swars [ s ap

n ‘ Sn.

0 —x|>e n

En déduire que la suite des polynomes B, converge vers f uni-
formément sur [0, 1].

Si on note C), 1'ensemble des cases controlées par la dame z, et C' =
7

U (., on peut minorer |C| grace aux inégalités de Bonferroni.

r=

(a) On prendra Q = B,.({1,...,n}).
(b)

b) Utiliser les relations entre 1’espérance et la queue de distribution,

puis utiliser la relation de récurrence du triangle de Pascal.

(a) On pourra remarquer qu’une rotation est une application linéaire
isométrique.

(b) Remarquer que | X — Y| = /2U.



138 ANNEXE B. INDICATIONS

B.4 Exercices sur les fonctions génératrices
et les fonctions caractéristiques

1. (a) Remarquer que tZ =Tt~ +1actY.

(b) Remarquer que le score est une variables aléatoire fabriquée sui-
vant le principe de la premiere question.
2. (a) Remarquer que

+o00
Vs €[0,1] s° = > lp_,s™.
n=1

(b) Utiliser les liens entre la fonction génératrice et 'espérance.

w

. Utiliser la premiere question de I'exercice précédent.

4. (a) Commencer par déterminer la fonction génératrice de K;L;. On
pourra s’inspirer de ’exercice [I]

(b)

(c) Relire le cours.

5. (a) On trouvera f"o f, ou f(z) = (1+ z2)/2.
(b) Remarquer que f"o f = (fo f)"

6. Penser a la fonction caractéristique.

S’inspirer de I'exercice 2

7. Regarder la liste des fonctions caractéristiques connues, ou/et chercher
I’équation fonctionnelle que doit vérifier py.

8. Utiliser les liens entre fonction caractéristique et moments.
9. Utiliser les liens entre fonction caractéristique et moments.

10. (a) Pour tout borélien A, on a Py(A) = Px(ANJ0, +oo[) + Px(AN] —
00, 0]).

(b) Appliquer le théoreme de transfert.

11. (a) On pourra utiliser le théoreme de Fubini et se servir de la valeur
de la fonction caractéristique d'une loi gaussienne.

(b) On pourra remarquer que (U, V) a méme loi que (U, V).
12. (a) Passer en coordonnées sphériques.
(b)

Montrer que ¢, (t) ne dépend que de ||t]|, puis écrire ¢, () sous la
t
forme ¢, (t) = W fOH I f(x) de.
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B.5 Exercices sur la convergence presque siire

1. Appliquer la loi des grands nombres

10.

11.

. Pour tout € > 0, appliquer le lemme de Borel-Cantelli aux événements

Xn
{(mn)% > e}

. Discuter en fonction de A la nature de la série de terme général P(22 >

A).
S’inspirer de l'exercice précédent en utilisant un équivalent pour la
queue de la gaussienne.

. Pour une suite a veleurs entieres, les valeurs d’adhérences sont les va-

leurs qui sont prises une infinité de fois.

. On a T, = >} 21, ,<piaqua.<pt- On pourra découper T, en deux

sommes de variables aléatoires indépendantes.
(a) Passer au logarithme.

(b) Ecrire M, sous la forme M, = PD,P~! et introduire la norme
s = 1P~ |-

On pourra remarquer que pour tout entier n, I’événement “(Y},),>1 est

nulle & partir d’'un certain rang” contient I’événement {X,, = 0}.

On pourra montrer que X,, € {0,1} a partir d’un certain rang.

n

On pourra montrer que P(Y,, # 0) <exp(— > exp(—Ax)).

On pourra montrer que (X,,),>2 ne prend la valeur 1 qu’'un nombre fini
de fois. Enfin, on montrera que

oo 1
1—p= 1——).
p ngz( n2>

B.6 Exercices sur les vecteurs gaussiens

1.

2.
3.

4.

Remarquer que %V a meéme loi que U.

On rappelle que si X suit A(0,1), EX* = 3.

Trouver une matrice orthogonale O tel que la matrice de covariance de
OX soit diagonale.

(a) Déterminer le spectre de C.

(b) On pourra commencer par trouver une constante K telle que

Va e R’ E|(X,a)| = (E[(X,a)[3)"/".
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5. On pourra montrer qu’il existe un vecteur gaussien dont la matrice de
covariance est

311
1 31
11 3
6. (a) Relire le cours!
(b) Se souvenir qu’'une matrice de covariance est symétrique positive.
Z .
oAl T) aussi.

)
)

c) Si (Z,T) est gaussien (
) Utiliser la question précédente.
)

E|lX|'=E( ¥ XP)°

7. Trouver une matrice orthogonale O tel que la matrice de covariance de
OX soit diagonale.

8. (a) Revoir I'image d'un vecteur gaussien par une transformation af-
fine.

(b) On pourra utiliser un changement de variables.

9. On pourra diagonaliser A dans une base orthogonale.

B.7 Exercices sur la convergence en loi

1. Utiliser le premier théoreme de Levy.
2. (a) Commencer par déterminer la loi de X,.

(b) Pour montrer la croissance, on pourra remarquer que f(z) =
lim, ;o0 Eu o X7. Pour déterminer la limite, il est commode de
se ramener au cas ol (uy,),>o est a valeurs positives et remarquer
qu’alors, pour tout n, il existe un polynoéme P, tel que

Pn(x)

eCE

Ve>0 f(z)>(1- Yy,

3. On pourra commencer par déterminer R tel que pu(B(0,R)) > 1 — 5,
puis utiliser le théoreme du porte-manteau.

4. On pourra considérer la loi du triplet (a,, b,, Xp).

5. On pourra considérer une suite (X,,),en+ de variables aléatoires indépendantes
n
de méme loi de Poisson de parametre 1, poser S,, = > X} et regarder
k=1

la quantité P(S"_—\/I%S" <0).
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6. Notons m,, = 1 si la piece en (x,y) est face, —1 sinon. Si on note
C), = Zk;ﬁX My, x et L), = Zk;ﬁX Mx e, on a

D, = Z mk7l+mx7x+|0;—L:l|.
(k,)e{1,mI\{X}

7. (a) On pourra utiliser le théoreme de la limite centrale et le résultat
de l'exercice [l
b) Se souvenir qu’une loi exponentielle est une loi Gamma.
(c) Utiliser le théoreme de la limite centrale.

(b)
)
(d) Remarquer que ¥ est bornée.
(e) Intégrer.

)

(f) Cela revient & montrer que (a,,) tend vers 1.
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Annexe C

Problemes

C.1 Densité naturelle des couples premiers
entre eux

Notations et résultats admis

— Si E est un ensemble fini, P(E) désigne I'ensemble des parties de E et
|E| le cardinal de E. Si E est non-vide, alors il existe une unique mesure
Psur (E,P(E)) vérifiant Vo € B P({z}) = ﬁ Cette mesure est une
mesure de probabilité, appelée (mesure de) probabilité uniforme sur F.
Elle vérifie la propriété suivante :

VAEP(E) P(A) ==,

— Pour x € R, on appelle partie entiére de x et on note Ent(z) 'unique

entier n vérifiant n < x <n + 1.
+oo 1 7_"2

n? 6
n=1
— Lorsque n et k sont des entiers, 1’écriture k|n signifie “k divise n”.
Si les séries de terme général (u,) et (v,) sont absolument convergentes,

alors on a l'identité

ou l'on a posé
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Par exemple
(u*v)g = U1V + UV3 + UgVe + UgV7 .

— Formule de Poincaré (aussi appelée formule du crible) Pour tous événemements
Ay, Ay, ..., A, sous la probabilité P

P( 0 4) = Y (-pHemBp( 04y

i=1 jEB
BeP({1,...n})\@

= zn:P(Ai)— > P(ANA,)+ -

1<ii<ia<n

1<i1<12<...<1p.<n

A (=DMP(AIN - N AY).

Question préliminaire

Soit donnée une famille de nombres réels a(k,n) pour k > 1,n > 1 entiers.
On suppose qu'il existe une suite de nombres réels positifs (¢x)r>1 avec les

propriétés :
“+o0o
V(n,k) € N* x N* Ja(k,n)| <cx, D o < +oo.
=1
On suppose que pour tout k£ > 1, la limite suivante existe :

lim a(k,n) = a(k, o).

n—+00
+o0 +oo
Montrer que les deux séries s, = > a(k,n)et s= > a(k,o0) convergent
=1 =1

absolument et que 'on a lim s, = s, soit

n—+o00
+oo +oo
lilJTrl Za(k’,n) = Z a(k, 00)
k=1 k=1

I
Soit k € N*. On pose Ej, = {0, 1}*.
k k
Soit Ay = {x € Ey; > x; est pair} et By = {x € Ey; > x; est impair}.
= =
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1. Montrer que 'application

\I/ZEk — Ek

(Z'l,ill'g,...,l'k) — (1—$1,$2,...,$k)

réalise une bijection de A, dans Bj.

2. Montrer que pour tout entier naturel k£ non nul
Al = | Byl = 271

3. k étudiants assistent a un cours de mathématiques. Quelle est la proba-
bilité pour que le nombre d’étudiants qui s’ennuyent soit pair ? Préciser
les hypotheses simplificatrices que vous choisirez de prendre.
Indication : Repérer 1'état de lassitude des étudiants en associant a
chaque étudiant un élément de {0, 1} suivant l'intérét qu’il porte au
cours.

I1

Soit n € N,n > 2. On décompose n en produits de facteurs premiers :

k
-
n=[1n
i=1

ou pour tout ¢ dans {1,...,k}, p; est un nombre premier et «; un entier
strictement positif, les p; étant deux a deux distincts. On pose

0 si il existe 7 tel que a; > 1,
p(n) = .
(—1)" sinon.

On pose également p(1) = 1.
On a ainsi défini une fonction p : N* — {—1,0,1}.
Cette fonction est appelée fonction de Moébius.
On pose
Q,=10,..., 00} x{0,...;ae} x - x{0,..., a4}

et on note €2/, 'ensemble des diviseurs positifs de n. On note @) la mesure de
probabilité uniforme sur 2,, et @)’ la mesure de probabilité uniforme sur €2/ .

k

1. Montrer que |Q2,| = [ (a; +1).
i=1
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2. Soit f I'application :
Q, — N

k
(V1;~~-7Vk) — 1_[1]);/1
1=

Montrer que @' est la mesure image de @) par f.

3. On pose Zy = Q,\Er. Montrer que pour toute fonction g de 2, dans
R, on a

/Qn g(w) dQ(w) = /Akg(w) dQ(wH/Bk g(w) dQ(w) /Zk g(w) dQ(w)

4. Montrer Vv = (vq,...,1) € Q,

(o flv) =4 (-1) ! si v € Ey,
0 sinon.

5. En utilisant le théoreme d’intégration par rapport a une mesure image
— appelé aussi théoreme de transfert — , montrer que

[ nle) Q@) = Q) - QLB

n

6. Montrer Vn € N*

> td) = {(1) i

sinon.
din

7. On choisit au hasard - avec équiprobabilité - un diviseur de 2000.
Quelle est la probabilité pour que ce nombre soit divisible par un carré
autre que 17

II1
2

Pour n fixé, soit 2 I'ensemble des couples d’entiers (u,v) € {1,...,n}".
On suppose que tous les couples sont équiprobables. On note donc P, la
probabilité définie sur P(§2) par

1
Pa(A) = |4,

On note p, la probabilité pour que deux entiers pris “au hasard” entre 1 et n
soient premiers entre eux.
Pour k € N*, on pose Fj, = {(u,v) € Q; k|u et k|v}.
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1. Montrer P,(Fy) = (Ent(n/k))?/n?.
2. Montrer que si k et [ sont premiers entre eux, alors
Po(Fx N F) = Po(F).
Généraliser au cas de m entiers deux a deux premiers entre eux.
3. Soient f31, ..., B les nombres premiers compris entre 2 et n.
On pose F = Zle Fg,.
Montrer p, = 1 — P,(F).

4. En utilisant la formule de Poincaré, montrer

Zu — (Ent( ))

Indication : il pourra étre utile de remarquer que pour tout entier d
compris entre 1 et n, p(d) est non-nul si et seulement si d peut s’écrire
comme produit d’éléments deux a deux distincts pris dans ’ensemble

{Br, ..., B}
5. (a) On pose

a(k,n) =

0 sinon.

{u(k)%(Ent(%)) sil<k<n,

Montrer

1
V(n,k) € (N')* a(k,n)] < 5
ainsi que
VkEN lim a(kn) = “g).

(b) Etablir que la suite (py)ns2 converge vers

6. Calculer p.
Indication : on pourra appliquer le résultat sur les séries absolument
convergentes admis en introduction avec u, = % et v, = #, puis

utiliser 11.6.

7. Que pensez vous de I'affirmation suivante :
« La probabilité pour que deux entiers pris au hasard soient premiers
entre eux est 6/72. »?
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C.2 Preuve de la loi forte des grands nombres

Soit (X, )n>1 une suite de variables aléatoires positives de méme loi deux
a deux indépendantes, admettant un moment d’ordre un. On pose

S, = zn:Xi et Q, = 15,

- n
=1

On considere également les variables aléatoires tronquées : Y; = Xy, <; et
les sommes et quotients associés : Si =" Y; et Q} = S’ /n.
1. Montrer
n
Var S < ) EY;.
i=1
En déduire
Var S:; S nIEXf]lXISn.

2. Soit # > 1. On note u, 'entier le plus proche de 3". Montrer u,, ~ 3".
En déduire

“+00

1 1
> =060,
n=N

3. Montrer qu’il existe une constante C' > 0 telle que

=1 1
VYN > 1 — < (C—.
- Z un - un
n=N
4. Montrer
+00 +00 1
Z\/ar Qu, <EX? Z u—nﬂxlgum
n=1 n=1
puis

+oo
S varq <EXZ Y -
n=1

U
niun > X1 n

5. En déduire que

+oo
Z Var (), < +o0.
n=1

6. Montrer que
Q. —EQ, —0p.s.
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Montrer que
lim EY, = EX;.

n—-+o00

Montrer que lim EQ! = EX;. (Indication : on pourra utiliser le théoreme
de Césaro)

. En déduire que

Q,, — EX; ps.

Montrer que la série de terme général P(X,, # X¥) converge.

A Taide du lemme de Borel-Cantelli, montrer que pour presque tout
w, il existe un ng(w) tel que les suites (X, (w)) et (X} (w)) coincident a
partir du rang ng(w).

Montrer que
Qu, — EXj ps.

Si u, <k < u,,1, montrer que

u Un+1
E Q’un S Qk S - Q’U,n+1 .
un—i—l Up

En déduire que

1 _
BEXl <lim;_, Qr <limy_Qr < FEX ps.
On note
1 . —
Qs ={w e -EX) <lim,_,,  Qr(w) < limy_ o Qr(w) < FEX, }.

B

Montrer que
+o0
P( an Ql+1/n) = 1

Montrer que

lim @, =EX; ps..
k——+o0

Montrer que le résultat de la derniere question demeure vrai si 'on ne
suppose plus que les (X,,) sont des variables positives.
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