Chapitre 3
Variables aléatoires réelles discretes

1 Variables aléatoires réelles

1.1 Définition d’une variable aléatoire réelle

Définition 1.1.1. Soit (€2, 7) est un espace probabilisable.
Si X est une application de 2 dans R telle que

VaeR, {X <a}={weQ, X(w)<a}leT

alors on dit que X est une variable aléatoire réelle (abrégé var).

Proposition 1.1.1. Soit (€2, 7) est un espace probabilisable.
Si X est une variable aléatoire réelle alors pour tout intervalle I C R, on a

{Xell={we, X(wel}eT.

1.2 Loi d’une variable aléatoire réelle discrete

Définition 1.2.1. Soit X une variable aléatoire réelle. On appelle univers image ou support
de X, noté X (€2), 'ensemble des valeurs prises par X, c’est-a-dire :

X(9) = {X(w) |w € 2}

Définition 1.2.2. Une variable aléatoire X est dite discrete si son univers image s’écrit sous
la forme
X (2) = {zp,n € I} ou I est une partie finie ou infinie de N.

Exemple 1.2.1. Déterminer le support d’une var X suivant loi binomiale de parametres n et p.

LA = Go, ot

Définition 1.2.3. La loi d’une var discrete X est donnée par
o X(02)
o Vk e X(Q0), P(X =k).

Exemple 1.2.2. Une suite d’épreuves de Bernoulli indépendantes et de méme parametre p est répétée
jusqu’a obtention de 2 succes. On note X le nombre d’essais. Déterminer la loi de X.
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Définition 1.2.4. Soit X une variable aléatoire discrete.
Le systéme complet d’évenements associé a X est la famille

(X =k),k € X(£)).

Exemple 1.2.3. Donner le systeme complet d’évenements associé a une var X de loi binomiale de
parametres n et p.
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2 Fonction de répartition d’une variable aléatoire réelle discrete

Dans toute cette section, X désigne une variable aléatoire réelle discrete.

Définition 2.0.1. Soit X une variable alétoire.
La fonction de répartition de X est définie par

Fx :R - [0,1]
r— P(X < x).

Méthode 2.1. Pour tout x € R, on a Fx(z) = >, P(X =u) (on cumule les probabilités).
<o
Si par exemple X () = N, alors pour tout 2 € R, on a :
e Fx(x)=0six<0;
e Fx(x)=P(X =0)sizel0,1];
e Fx(2)=P(X=0)+P(X =1)size[l,2[;

Exemple 2.0.1. Soit X — B (4, %) Déterminer la fonction de répartition de X et la représenter
graphiquement.
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Proposition 2.0.1.
Toute fonction de répartition Fx a les

propriétés suivantes :

1. Fx est croissante sur R

3. lim Fx(z)=1 B

T—r—+00 0

2. lim Fx(z) =0 (

4. La fonction Fx est une fonction
en escalier (continue par mor-
ceaux)

Démonstration. On démontre uniquement le point 1
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Proposition 2.0.2. Soit X une variable alétoire de fonction de répartition Fy.
Pour tout couple (a,b) € R? avec a < b, on a

P(a< X <b) = Fx(b) — Fx(a),




Alors :

Proposition 2.0.3. La fonction de répartition d’une variable aléatoire réelle X détermine
complétement la loi de X.
Soit X une variable aléatoire d’'univers image X(Q) = {x,|n € N*} on 21 < 22 < 23 < ....

e P(X =x1) = Fx(x1);
e pour tout n € N\ {0,1}, P(X = x,) = Fx(z,) — Fx(zn-1)-

Exemple 2.0.2. Soit n € N\ {0,1}. Une urne contient n boules numérotées de 1 a n. On tire
simultanément deux boules de I'urne.

1. On note Y la variable aléatoire réelle correspondant au plus grand des deux numéros obtenus.
Déterminer I'univers image de Y.
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2. Pour tout entier k € Y (Q2), calculer P(Y < k).
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3. Déterminer la loi de probabilité de Y.
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3 Espérance et variance d’une variable aléatoire discrete

3.1 Espérance d’une variable aléatoire discrete

Définition 3.1.1. La var discrete X admet une espérance si et seulement si la série

Y kP(X =k)

kEX ()

est absolument convergente.
Dans ce cas,

E(X)= Y, kP(X=k).

kEX ()

Remarque 3.1.1. Il n’y a aucun probléme de convergence si X (€2) est fini. On dira simplement que
I’'espérance existe car 'univers image de la variable aléatoire est fini

Exemple 3.1.1. Calculer 'espérance de la var X de I'exemple 1.2.2
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Proposition 3.1.1. 1. Linéarité de 'espérance : Soient X et Y deux variables aléatoires
admettant une espérance. Alors pour tout (a,b) € R2, la variable aléatoire aX +bY admet

une espérance qui vaut :

E(aX +bY) = aE(X) + bE(Y)

2. Positivité de 'espérance : Si X admet une espérance et X > 0, alors E(X) =0

3. Croissance de l'espérance : Soient X et Y deux variables aléatoires admettant une
espérance, si X <Y, alors E(X) < E(Y).
4. Théoreme de transfert : soit f: X(2) — R une fonction. La variable aléatoire f(X)

admet une espérance si et seulement si la série ). f(k)P(X = k) est absolument
keX(Q)

convergente et, dans ce cas, on a I'égalité :

E(f(X Z f(k)P(X =k)

keX(02)

Exemple 3.1.2. Soit X une variable aléatoire d’univers image X (2) = N* telle que :

12
(k+1)(kE+2)(k+3)

VkeN, P(X=k) =

1. Démontrer que la variable aléatoire X + 3 admet une espérance que ’on déterminera.
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2. En déduire I'espérance de X.
For Lttt L2 -Q"eagéww , o an LAk
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E(x\ =3

Exemple 3.1.3. Soient p €]0, 1[ et Y la variable aléatoire d’univers image N telle que :
Vn € N, P(Y =n) =pq" (oug=1-p)

La variable aléatoire Y? admet-elle une espérance ? Si oui, la calculer.
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Théoréme 3.1.2 (Inégalité de Markov).
Soit X > 0 une var admettant une espérance. On a, pour a > 0 :

P(X >a) < i E(X).

Exemple 3.1.4. Soit X < B(n,p), écrire I'inégalité de Markov pour X.
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3.2 Variance et moments d’une variable aléatoire discreéte

Définition 3.2.1. Une variable aléatoire discréte X admet une variance si (X — E(X))? admet
une espérance. Alors la variance de X est V(X) = E([X — E(X)]?).

Théoréeme 3.2.1. Formule de Konig-Huygens
Si X et X? admettent une espérance, alors X admet une variance et

V(X) = B(X?) — (E(X))2.

Démonstration.
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Exemple 3.2.1. Calculer, si elle existe, la variance de la variable aléatoire Y de ’exemple 3.1.3.
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Proposition 3.2.2. Soit X une variable aléatoire admettant une variance. Alors :
1. V(X) > 0;

2. V(X) = 0 si et seulement si X est presque siurement constante ;

3. pour tout (a,b) € R?, la variable aléatoire aX 4 b admet une variance qui vaut

V(aX +b) = a? V(X).

Exemple 3.2.2. Soit X une var qui compte le nombre de 1 obtenus en langant 10 fois de maniere
indépendante un dé a 6 faces équilibré. On pose Y = 2X + 1. Déterminer I’espérance et la variance de
Y.
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Définition 3.2.2. Le moment d’ordre r d’une var X est défini par

me(X) = E(X").

Remarque 3.2.1.

e Une variable aléatoire discréte finie admet des moments a tout ordre.

e Pour une variable aléatoire discrete infinie, il faut prouver la convergence absolue de la série.
e [’espérance correspond au moment d’ordre 1.
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Exemple 3.2.3. Calculer le moment d’ordre 3 associé a la variable aléatoire Y de I’exemple 3.1.3.
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3.3 Inégalité de Bienaymé-Tchebichev

Théoréme 3.3.1 (Inégalité de Bienaymé-Tchebichev).
Soit X une var admettant des moments d’ordre 1 et 2.
On a, pour tout € > 0 :

P(|X - E(X)[2¢) <

Var(X)
—

Exemple 3.3.1. Soit X une va suivant une loi binomiale de parametres (n,p), avec n € N* et
0<p<l.

Montrer que P(|X — np| > np) <

(1-p)
np
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3.4 Variable aléatoire centrée-réduite

Définition 3.4.1.
e Une variable aléatoire discrete de variance égale a 1 est dite réduite.
e Une variable aléatoire discrete de variance égale a 1 et d’espérance égale a 0 est dite
centrée réduite.
e [’écart-type d’une variable aléatoire possédant une variance vaut :

o(X) = /V(X).

Proposition 3.4.1. Soit X une variable aléatoire possédant une espérance et une variance, de
variance non nulle. Alors la var discrete

. X —E(X)
=™

est centrée réduite.
C’est la variable aléatoire centrée réduite associée a X.

Exemple 3.4.1. Donner la var centrée réduite associée a une var X qui suit une loi B(n, p).
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4 Indépendance de variables aléatoires

4.1 Indépendance de deux variables aléatoires

Définition 4.1.1. Soient X et Y deux variables aléatoires réelles. Ces variables sont
indépendantes si pour tous intervalles I et J on a :

P{X eI}n{Yy €J}) = P({X e I})P{Y € J}).

Remarque 4.1.1. S'il existe (z,y) € X () x Y(Q) tel que P(X = z,Y =y) = 0, alors X et Y ne
sont pas indépendantes (puisque, par contre, P(X = z) # 0 et P(Y = y) # 0).

Exemple 4.1.1. Soit n € N\ {0,1,2}. Une urne contient n boules numérotées de 1 & n. On préleve
simultanément deux jetons et on note X le plus petit des numéros obtenus et Y le plus grand.
Les variables aléatoires X et Y sont-elles indépendantes ?

Do TUx-2) #o & PlY:2) 4o ~am Plxpy Oy:2) - O,

Proposition 4.1.1. Soient X et Y deux variables aléatoires réelles indépendantes et f et g
deux fonctions, alors f(X) et g(Y') sont des variables aléatoires indépendantes.

Exemple 4.1.2. Supposons que X et Y soient des variables aléatoires indépendantes. Alors les va-
riables aléatoires e et sin(Y’) sont indépendantes.

4.2 Indépendance de n variables aléatoires discretes

Définition 4.2.1. Soient n € N\ {0,1} et Xi,..., X, des variables aléatoires discrétes. On dit
que les variables aléatoires X1,..., X, sont deux a deux indépendantes si :

V(’L,j) € [[17nﬂ2a 27'&‘77 v<$i7xj) € XZ(Q) X X](Q)a

P((Xi =z;) N (X; = x;)) = P(X; = z;)P(X; = z;).

Définition 4.2.2. Soient n € N\ {0,1} et X7,...,X,, des variables aléatoires discretes. On dit
que les variables aléatoires Xi,..., X, sont mutuellement indépendantes si :

VJ C [[1,’[?,]], J:jl,..‘,jp, V(I‘l,...,l‘p) Ele(Q) X ... Xij(Q),

P((Xj, =z1)N...N(X;, =) = [[ P(Xj, = z3)

=1
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Exemple 4.2.1. Soient n € N\{0,1} et X1, ..., X,, des variables aléatoires mutuellement indépendantes
de méme loi de Bernoulli de parametre p €]0, 1].

1. Déterminer la loi de la variable aléatoire m,, = max(X1,..., X,).

8«\ -3 m“{.{L\ = *b,"’? e~ Yde EA,Ma' XQ,(J\\leB,'?“.
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2. Que valent I'espérance et la variance de m,, ?
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Proposition 4.2.1. On suppose que les variables aléatoires X1i,..., X, sont mutuellement
indépendantes.
1. Toute sous-famille de (Xj,...,X,) est constituée de variables aléatoires mutuellement
indépendantes.

2. Si (i,j) € [1,n]* est tel que i # j, les variables aléatoires X; et X; sont
indépendantes. L ’indépendance mutuelle d’une famille de variables aléatoires implique
donc l'indépendance deux a deux de cette famille.

3. 81 wy,...,u, sont des fonctions, alors wu;i(Xy),...,un(X,) sont mutuellement
indépendantes.

4. Lemme des coalitions : Soient p € N*, v : RP — R et v : R"? — R deux fonctions.
Les variables aléatoires u(X1,...,Xp) et v(Xp41,...,X,) sont indépendantes.

4.3 Indépendance d’une suite de variables aléatoires discretes

Définition 4.3.1. On dit que (X,,),>1 est une suite de variables aléatoires indépendantes si pour
tout n € N*, les variables aléatoires X1, ..., X, sont mutuellement indépendantes.
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4.4 Espérance, variance et indépendance de variables aléatoires

Proposition 4.4.1. Si X et Y sont deux variables aléatoires indépendantes admettant une
espérance, alors XY admet une espérance et

E(XY) = E(X)E(Y).

Proposition 4.4.2. Si X et Y sont deux variables aléatoires indépendantes admettant une
variance, alors X + Y admet une variance et :

V(X 4Y)=V(X)+ V().

Proposition 4.4.3. Si (Xi,...,X,,) sont des variables aléatoires mutuellement indépendantes
n

admettant une variance, alors Y X} admet une variance et :
k=1

A% (Z Xk> =) V(Xp).
k=1 k=1

5 Variables aléatoires discrétes finies usuelles (rappel)

Loi de X | Notation | Situation concréte Loi Esp et var
certaine On considére une expérience | X () =z E(X)==x
égale a aléatoire qui n’a qu'une seule | P(X =z) =1 V(X)=0

T issue possible : z.

uniforme | U([1,n]) | On consideére une expérience | X(Q2) = [1,n]
sur aléatoire équiprobable & VEk € [1,n], E(X) = "T“
[1,n] n issues : [1,n] PX =k =1

n

Bernoulli B(1,p) | On considere une expérience | X(Q) = {0,1}

de aléatoire a deux issues (succes | P(X =0) =g¢q E(X)=p
parametre et échec) et de probabilité de | P(X =1)=p V(X) = pq
P succes p. X vaut 0 en cas avecq=1—p
d’échec et 1 en cas de succes
binomiale | B(n,p) | On considere une expérience | X(2) = [0,n]
de de Bernoulli de parameétre p VEk € [0,n], E(X)=np
parametres répétée n fois de maniere P(X =k)= (Z) pFq"F | V(X) = npq

(n,p) indépendante. X compte le avecqg=1—7p
nombre de succes.
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Variables aléatoires discretes infinies usuelles

6.1 Loi géométrique sur N*

Définition 6.1.1. On répete une expérience de Bernoulli de probabilité de succes p de maniere
indépendante et on appelle X le nombre d’étapes nécessaires a 1’obtention du premier succes.

On a alors, si p est la probabilité de succes et g=1—p :
e X(02) =N~
e VkE € N*, P(X = k) = q* 1p.

On dit que X suit une loi géométrique de parametre p et a valeurs dans N*, et on note :

X — G(p)

Exemple 6.1.1. On lance une infinité de fois une piece équilibrée et on note X la variable aléatoire
qui donne le numéro du lancer correspondant au premier face.

1. Donner la loi de X.
9«\ w\&ﬂ QCM "".04\'-(. A. M “ﬁ,‘-‘ e - 2 ° ég ML‘; n &kﬂlx Fco. "
Pl wee i éﬁwﬁ.frw.c. .

SN 1. U tpi b e cppivene & cramiice Snddpendanke Jooge’s 0 Loterden due promin

e ok e ookt X tagy e e s dee G (1)

2. Que vaut P(X =5).

Plx-5) - (";_Yx%d )

9_5'

Théoréme 6.1.1. Soit X une variable suivant une loi géométrique de parametre p €]0, 1]. Cette
variable possede une espérance et une variance :

BX)=- V(X) =21
p p

Démonstration.
» X btk vre spinane M & Z ¥ka L PUx=8) ok HAoRauwent co«:‘*aw’ﬁt.

= *. kA
?mng»t,.f\(m sn:*l—_b_?1 L:f’ )

4

iak

O et b ot e ponble & e gloeitoga e pamede doasan g Al doe
c.,.au&lt\ke- \)H'M' YWW“'W‘“““ Py

E(K\s-ﬂ.‘w S..."PKL'——-' = A.‘s‘ E(X):‘_

o (a-gV

b NR Y
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Proposition 6.1.2. La fonction de répartition de X est une fonction en escalier, dont les sauts
sont portés par N*, et de plus :

Vn e N*, Fx(n)=1-¢"

Démonstration.

gk men®  Fxl) : Vxee)

- ? ~ (X: < : ?{ - \ o _ . Y ra . ('N
(& (x:03) R0 e cLRAY ok Leach
- - o~

= [ - < A-

=09 T L v

_ 4-9
“9
m

Proposition 6.1.3. La loi géométrique est sans mémoire. Soient p €]0,1[ et X — G(p). Alors :

Y(m,n) € (N2, P(X>m+n|X >m)=PX >n)

Démonstration.
On e P Xsmem Ixom) . FO0mbm 0X5m) 2y
?(x>~«) P >™)
L A Felemam) g —~
A - Feon) ’ ‘?f 9
ok Plxsa): A-v,,(m\__c‘w .
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6.2 Loi de Poisson.

Définition 6.2.1. On dit que X suit une loi de Poisson de paramétre A € R si et seulement
si:
e X(2) =N

)\k
e VkEN,P(X = k) =e 2"

k!

Exemple 6.2.1. 1. Nombre de bateaux qui arrivent dans un port

2. Quatre clients arrivent en moyenne par minute dans un laps de temps de 10 minutes. Si on

note X le nombre de clients qui arrivent dans le magasin dans un intervalle de 10 minutes, on
peut modéliser la loi de X par une loi de Poisson de parametre A = 4 x 10 = 40.

Théoréme 6.2.1. Si X — P()), alors :

E(X)=2A V(X)=A
Démonstration. .4 L .4
Taan” (Lo, TS
o % bk wen sagbacee o Qo T ky WRIxrt )k sbseld "7 & o L 2>
_ A 4 s ) L = Q'
R L& ne D edk cen \(3 At Lo deimey | L a
" L < e ﬁ.a(i‘q Q?_Q‘}
- - e —— —_—
Setaxs, s Saz —L'_-&.c'li L (g -« !
RYS A"
~ L - _ L peaa A 4
) -ozkﬂ__-"al‘q& .:\e:(/_:A TLA_)
Ly e o e e ! L:. 0!
; &on (k)] ' :
ca e L a4 -1 T~ L
se L———;——%eal = Ae <’>LL+L1>
La e s _" ~:q mnl .L-.; _Qu
- - ‘m‘ & (Q \
8 Mkw‘( WAL ST ﬂ“"’“ s~ QAFN“"‘D‘-, E)‘ '\a.w-.';-k Ss Atamran c‘wkl‘n.’ ; Perseo
b ammigete M [ dr sk e b of B | dee i
E()(\=-Qims.;9~¢->¢:\=3 Mnet [ X sdaak oM, epeent e 2 ok
L LR
Ex) - b Tol 8o (A, e?)
oAb

L L\ ‘31\'3

L oa o
mi e L &kh e :: ak "'5‘3'“\‘(“ fﬂh&ké‘ = Posn KM.,.Q‘ én.v(c'.'mv:- \""*08‘-‘\4, N"‘\é*&'& TM'
Toaseeso -

o~ 5 “ XMW m'\omq,lk
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(W

Proposition 6.2.2 (Approximation de la loi binomiale par la loi de Poisson). Soit
(n,p) € N*x]0, 1], soit X < B(n,p). On suppose que :

n = 30 et p<0,1 et np(l - p) < 10,

alors on peut approcher X par une va Y telle que Y — P(np).

Intérét : on dispose de tables de valeurs pour la loi de Poisson.

Exemple 6.2.2. Dans une chaine de fabrication, 5% des piéces sont défectueuses. On préleve une
piece, on examine si elle est défectueuse et on la replace parmi toutes les autres. On répete 120 fois
cette expérience. On désigne par X la variable aléatoire qui compte le nombre de pieces défectueuses.

1. Déterminer la loi de X puis calculer la probabilité d’obtenir exactement 5 pi¢ces défectuenses.

O coridice Q'cﬂ,{.\;w de Re el “Crodan wre piece Kk om c-eea@; acess Q7 nk

« ie;‘eu. .,);A,%‘&M", & g p =005 O M'l(,;\.... wz 42 I coMe expé~ine & amoniine
SN gendan o oK X oerpbe @ melne & awienr | Joe X@’B(Uﬂ‘:"ﬁ\'

N

AS

A
P P ?(K=5\; Q?},Q.QSS*°J5 ~ o, AL3Y

2. Une approximation Poissonnienne est-elle adaptée ? Le vérifier numériquement en utilisant les
tables de valeurs fournies.
- - . £ Ao ; \
Ala3 30, ?:°~°5 Lo. A & n\e(ﬂe 5.1 ¢ <‘.o-¢ m‘«‘“gam

G"‘\O- ~N o

?;'mw\\im -o\'&m%;é"
o, dcepsd doy dupis @0 e | . T PV [0 ACoC

Théoréme 6.2.3 (Somme de lois de Poisson indépendz'mtes).
Soient X et Y deux variables indépendantes, X — P(A) et Y — P(pu), alors

X+Y < PA+p).

- Soit n € N* soient X, .... X, des variables aléatoires mutuellement indépendantes
n

suivant des lois Poisson de parameétres respectifs Ay, ..., A,, alors Z, = Y X suit une
k=1

1
loi de Poisson de paramétre - Ag.
k=1
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7 Méthodes classiques de détermination de loi d’une var discrete

7.1 Loi d’une somme de variables aléatoires discretes indépendantes

totales :

Méthode 7.1. Pour déterminer la loi de la va X 4+ Y quand on connalit les lois discretes
de X et de Y, avec X et Y indépendantes, on applique la méthode suivante :

1. On détermine le support (X + Y)(Q2) a partir de ceux de X et Y.
2. On considere le systeme complet d’évenements associé & X : (X =n),n € X(Q)).

3. Pour k € (X+Y)(Q), on détermine P(X+Y = k) en appliquant la formule des probabilités

P(X+Y =k = > PX+Y=knX=n)

4. On réduit alors la somme en trouvant les conditions sur n pour que k —n € Y (Q).

5. On utilise I'indépendance des va X et Y pour se ramener a

P(X+Y =k) =) PY =k-n)P(X =n).

6. On remplace les probabilités par leurs valeurs et on calcule la somme.

neXx(Q)

= Y PY=k-nnX=n)
neX(Q)

ne??

Exemple 7.1.1. Soient X et Y deux variables indépendantes suivant des lois Poisson de parametres
respectifs A et p, alors X + Y suit une loi de Poisson de parametre A + p.

O = (xe (B .
Sk R en | amoest dbemmcs Ty - 4
Orn comirdine Qo Bykioms comlk d'étmamnts amonid
LXK (Kiw,men) o o cppRiqe € Somotido
?&m& te\eBo
4ot

R(xsv:-0) - L Pxev-240 x-..«)

= L?( ‘1:“.-«\(\ X-.m\

PR )

= l ?(V;&-M\?(x-;tw) P~

«.\\é{_e.,,\éom « da X & 7
A
e LP(v:b-a) R xzn)

N e

r &
* Z_ Q(V:{g;) ?(x:n\\

Nz 20

——

[+]

e
'?(5(4"'1:&.\ = L?(‘I:k-my?()(;m.\

4 o~ -2
- 7 Lo~ -» <
‘*L_"e Ve _e_.—-- ke —T
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- (}“'f\
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w! & o st

e Y& Y e ?(’AJ—/‘\ .
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Méthode 7.2. Pour déterminer la loi de la va Z,, = Y X} quand on connait les lois
k=1
discretes des Xg, avec (X1, ..., X,) mutuellement indépendantes, on procéde par récurrence :

1. On initialise grace a la loi de X7 car Z; = X;.

2. On fixe n € N* tel que la loi de Z,, soit celle annoncée. On écrit alors :

n+1
Zpy1 = ZXk = ZXk + Xo1 = Zn + Xng1.

Par hypothese de récurrence, on connait la loi de Z,, et d’apres I’énoncé, on connait la loi
de X, 11, donc on applique la méthode précédente pour déterminer la loi d’'une somme de
deux variables aléatoires discretes.

Exemple 7.1.2. Soit n € N, soient X1, ..., X, des variables aléatoires mutuellement indépendantes

suivant des lois Poisson de parametres respectlfs Aly ..., An. Montrer que Z = Z X}, suit une loi
k=1

>
n

de Poisson de parametre Y Ag: Q("‘\ -
k=1

Tielodion © P met iz K4 donc Z. ) o QA ek soe

hewske : Sat m/Uc‘\ QU due - Theekorno oo Qlmandok stede -

Leewn = L_ Ke = L)(g y Keava o Lt Kaes

[

P ! Q“Q&A\ﬂ‘t &4
Yoo WK 2- c—;—?(‘L)‘g\ S érw Qéoowe Keasa ‘-—)?(ka‘\ .
A

caolidngno, Tea d Kard ek wrodigendomben -
Ao . é&?:-o C.. \M;d‘\- '-‘"I‘L‘,‘A"-“k", Z«\;n > ? K iAQ_ + Q«w)
[ A
dome Bmer AP T2 o e Qloud ko owe .
e=n

Conanion - \dmc-\l’: Q (=) ok Se-e -

21



7.2 Lol d’une variable aléatoire discréte définie conditionnellement & une autre

Méthode 7.3. Pour déterminer la loi d’une va Y dont on connait la loi conditionnel-
lement 4 une va X, on applique la méthode suivante :

1. On détermine le support Y (€2) & partir de celui de X et de la loi de Y conditionnellement
aX.
2. On considere le systeme complet d’évenements associé a X : ((X =n),n € X(Q)).

3. Pour k € Y(92), on détermine P(Y = k) en appliquant la formule des probabilités totales :

Y PY =knX=n).

neX(Q)

4. On réduit alors la somme en trouvant les conditions sur n pour que les événements ¥ = k
et X = n ne soient pas incompatibles.

5. On applique la formule des probabilités composées :

6. On remplace les probabilités par leurs valeurs et on calcule la somme.

Exemple 7.2.1. Supposons que X suive une loi de Poisson de parametre A et que la loi conditionnelle
de Y sachant X = n soit B(n,p), alors Y suit une loi de Poisson de parametre Ap.
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7.3 Loi du min ou du max de variables aléatoires discretes indépendantes

Méthode 7.4. Pour déterminer la loi du min ou du max de variables aléatoires
discretes indépendantes, on applique la méthode suivante :

1. On détermine la fonction de répartition du min ou du max.

2. On en déduit la loi du min ou du max grace a la relation :

Vk €N, P(X = k) = Fx(k) — Fx(k — 1).
Exemple 7.3.1 (Loi d’un maximum).

On considere deux variables aléatoires X et Y indépendantes suivant la méme loi géométrique de
parametre p. On pose M = max(X,Y).

1. Pour tout entier n € N*, déterminer P(M < n)
SakmeN", oo o

?(1’\5«\\ B ?(N\‘Ww [X, 2) fr«)

= Pl Xtm QYD)

PUxeeYR) 1 4m) can Xk T b iodigendontes
Fel) T, (o)

L1}
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kN
Vebn® T le) - (4-.;"\

2. En déduire la loi de probabilité de M.
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Exemple 7.3.2 (Loi d’un minimum).

Soient n € N\ {0,1} et X1,..., X, des variables aléatoires mutuellement indépendantes de méme loi
géométrique de parametre p €]0, 1].

1. Pour tout entier k£ € N*, déterminer P(m,, < k).
Sk ken™ | Plonncd) o Tlonta (4. ) < 4)
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2. En déduire la loi de probabilité de m,,.

qu_ W[]\\=N‘ o ?m -h),’.l:

?(M":L) = -F".“(&\ - —‘——MM(“-'A\ . 4.1"“'—4 + ﬁ"\lkd)

R ‘\nu'.-l\ (4,1,\

ok ?(MQ:L\ = -Fm..\ () - A"‘N

denc o o (4-5™)

3. Justifier que la loi obtenue est usuelle. Que valent 1’espérance et la variance de my, ?
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