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Résultat d'un lancer de dé :I @
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Types de V.A.

@ Variables aléatoires quantitatives

@ Discretes : Nombre de descendants, nombre de différences dans une séquence. . .
@ Continues : Taille, Masse. . .

@ Variables aléatoires qualitatives

@ Ordonnées. Ex. taille exprimée en " petit, grand, moyen”
@ Non ordonnées. Ex. sexe, motif d'un pelage : rayé, tacheté, uni. ..
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Notation / vocabulaire

@ On définit une épreuve aléatoire.

@ (2 est I'univers des possibles pour cette épreuve.

@ w est I'événement élémentaire réalisé a I'issue de I'épreuve.

@ X est une variable aléatoire définie d'apres w.

@ La valeur de X a l'issue de |I'épreuve est la “réalisation” de la V.A.
@ La probabilité que la réalisation de X soit = est notée P(X = x).
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Exemple

° Epreuve : Choisir un étudiant inscrit a I'UE.

@ () est I'ensemble des étudiants de I'UE.

@ X est le nombre de lettres du prénom de |'étudiant.

@ Y est le dernier chiffre de la somme des chiffres du numéro d'étudiant.

@ w =Laura est inscrit(e) en séquence 2.

o X =5.

@ La somme des chiffres du numéro d'étudiant de Laura est 20 donc Y =0
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Exemple

Si on fait les mémes calculs pour I'ensemble des 437 étudiants inscrits en
MathSV, on obtient les effectifs suivants

14
65
114
116
63
35
22
10 4
12 1
13 3
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Exemple

Si on fait les mémes calculs pour I'ensemble des 437 étudiants inscrits en
MathSV, on obtient les effectifs suivants

48
39
48
41
40
48
36
44
55
38

©ONOUA WN-=O

Probabilité
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Il
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Distribution d'une variable aléatoire discrete

@ La fonction de probabilité Longueus du prénom
de X est
flz) =P(X =x).

@ La fonction de répartition
de X est
F(z)=P(X <)
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Distribution d'une variable aléatoire discrete

@ La fonction de probabilité
de X est
flz) =P(X =x).

@ La fonction de répartition
de X est
F(z)=P(X <)

@ Pour une V.A. discrete, F
est discontinue a toutes les

valeurs que peut prendre
X

<x)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

P(X

Dernier chiffres de la somme
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Fonction de répartition F’

Soit X une V.A. discrete et {x;} I'ensemble ordonné des valeurs que peut
prendre X.
lim F(z)=0 lim F(z)=1

T——00 r— 400

lim F(z) = F(x;_1) lim F(z) = F(r;—1) + P(X =)
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Espérance d'une V.A. discrete

@ Soit X une V.A. discréte et {z;} I'ensemble des valeurs que peut prendre
X.

@ L’espérance de X est donnée par
E(X) =) =P(X =)

@ L'espérance est la valeur moyenne de X



Exemple : Nombre de lettres du prénom des étudiants de

MathSV

14 65 114 116 63 35
E(X)=3x —437+4>< —437+5 X —437+6>< —437+7>< —437+8x 137
99 4 1 3
0% 22 110X o +12 % —— + 13 x —
T e T g T gy T a7

= 5.8993135



Exemple : Dernier chiffre

48 39 48 A1 40 48
E(Y) = 0% 2 1 1x 20 49x =0 4 3% 20 gy 0 15y 2O
(V) =0 qam T 1X qan F2X o #3X o+ X 5 X o
+6xﬁ+7x£+8xﬁ+9xﬁ
137 137 137 137

= 4.4942792



Propriétés de I'espérance : E(AX + ) = AE(X) + p

X est une v.a. A et i sont deux constantes réelles.
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Propriétés de I'espérance : E(AX + ) = AE(X) + p

X est une v.a. A et i sont deux constantes réelles.



Propriétés de I'espérance : E(AX + ) = AE(X) + p

X est une v.a. A et i sont deux constantes réelles.



Propriétés de I'espérance : E(X +Y) =E(X) + E(Y)

EX+Y) =Y > (@i +y)P(X =2;NY =y,)

=20 (@i +y)P(X = 2)P(Y = y;|X = x,)
=D ) (@P(X = 2)P(Y = y;|X = @) + 4, P(X = 2)P(Y = y;|X = x,))
Ti Yj

(Z > 2P(X = z)P(Y = y;| X = mz‘)) + (Z D yP(X = z)P(Y = y|X = u’ﬂi))

Zi Y5 Zi Yj5

DaP(X =2) Y PY =y X =ai) |+ | D_vi D P(X =z)P(Y = y;|X = 2:)

Yi

=1 =P(Y=y;)
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Dispersion : variance d'une variable aléatoire discrete
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Dispersion : variance d'une variable aléatoire discrete
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Dispersion : variance d'une variable aléatoire discrete
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Dispersion : variance d'une variable aléatoire discrete
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Propriétés de la variance V(A X) = \*V(X)



Propriétés de la variance V(X + p) = V(X)



Propriété : V(X +Y)

X —E(X)) + (Y - E(Y)))’)

X —E(X))’ + (¥ = E(Y)) +2(X — E(X)) (Y —E(V)))

X - E(X))2> +E ((Y - ]E(Y))2> FE@Q2(X —E(X)) (Y —E(
(X)+V (V) +2E((X —E(X)) (Y - E(Y)))

Cov?)r(,Y)
V(X +Y) = V(X)+V(Y) +2Cov(X,Y)




S
!
Saz
= T H ©
BX+ o
=1
HEEa o
~ =% F
=577
E—XD))Y
TN
> o@mEE S
T~ 2
S =R=l=R
e
LSS S EC
>~ S AT AT =
+ e EEE g
T R (RO
VA \Vul/ .mv(A\
~— 1 ..NV
> = 3 |
- [ -
NG © +
= ale)
m & >
o



VA. centrée
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VA. centrée

@ Y est centrée & E(Y) =0
@ Y = X — E(X) est centrée.
@ S est réduite & V(5) = 1.

table(X)
0
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VA. centrée

@ Y est centrée & E(Y) =0
@ Y = X — E(X) est centrée.
@ S est réduite & V(5) = 1.
o S = —Z_ est est réduite.

V()

table(X)
0

T T T T T T
3 4 5 6 7 8 9 10 12 13




VA. centrée

@ Y est centrée & E(Y) =0
@ Y = X — E(X) est centrée.
@ S est réduite & V(5) = 1.
o S = —Z_ est est réduite.

VvV V(X) <
e /= —X_E(X) | |

centrée-réduite. o .
VVX) A

table(X)
0




VA. centrée

@ Y est centrée & E(Y) =0
@ Y = X — E(X) est centrée.
@ S est réduite & V(5) = 1.
o S = —Z_ est est réduite.

VV(X)

o 7 — X—E(X)

centrée-réduite.
VV(X)

table(X)

T T T T T
4 5 6 7 8 9 10

T
12 13




Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition

<x)

P(X
00 02 04 06 08 10

Longueur du prénom




Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition

@ Discontinue pour les V.A. discretes

fractilex (p) = sup ({z;|p < F(x;)})

<x)

P(X
00 02 04 06 08 10

Longueur du prénom




Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition

@ Discontinue pour les V.A. discretes

fractilex (p) = sup ({z;|p < F(z;)}) . .. _

0.0 0.2 04 0.6 08 1.0



Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition Dernier chiffres de la somme

@ Discontinue pour les V.A. discretes

<x)

00 02 04 06 08 10

fractilex (p) = sup ({z;|p < F(x;)})

P(X




Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition

@ Discontinue pour les V.A. discretes

fractilex (p) = sup ({z;|p < F(x;)})

<x)

P(X
00 02 04 06 08 10

Dernier chiffres de la somme




Fractiles, percentiles, quartiles, quantiles. ..

@ Fonction réciproque de la fonction
de répartition

@ Discontinue pour les V.A. discretes —

fractilex (p) = sup ({zilp < F(z:)}) » | o

@ Fonction continue pour les V.A.
continues

fI'aCtlleX (p) = x|F(x) = p U‘vo 02 0‘4 o.‘e o‘e 1‘.0

P(v=Q)

Rappel : F(z) =P(X < z)



Quartiles

Les quartiles “partagent la
distribution” en quatre classes de
probabilité 0.25.

La médiane de la distribution est le
deuxieme quartile.

Pour les distributions discretes les
classes ont rarement une probabilité
d’'exactement 0.25



Quartiles

Les quartiles “partagent la - —
distribution” en quatre classes de
probabilité 0.25.

La médiane de la distribution est le . _
deuxieme quartile. —
Pour les distributions discretes les ]
classes ont rarement une probabilité |
d’'exactement 0.25 02 05




Quartiles

12

Les quartiles “partagent la

distribution” en quatre classes de )
probabilité 0.25. —
La médiane de la distribution est le
deuxiéme quartile. o] I
Pour les distributions discretes les S E—
classes ont rarement une probabilité |
d’'exactement 0.25 00 02 0
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Ce sont les distributions qu'il vous faudra connaitre
@ Lois discretes

e Loi de Bernoulli : Bernoulli(p) = B(1, p)
e Loi Binomiale : B(n,p)
e Loi de Poisson : P(\)

@ Lois continues
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Lois classiques

Ce sont les distributions qu'il vous faudra connaitre
@ Lois discretes
e Loi de Bernoulli : Bernoulli(p) = B(1, p)
e Loi Binomiale : B(n,p)
e Loi de Poisson : P(\)
@ Lois continues
e Loi Normale : N'(p,0?)
o Loi t de Student : ¢(ddl)
o Loi de x? : x2(ddl)
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Loi de Bernoulli

Voir le début du cours :
o X €{0,1}
e P(X=1)=p
eEX)=0x(1—-p) +1xp=p
° V(X) =E(X?) — (E(X))*=p—p* =p(l - p)
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X = ZYi ou Y; ~ Bernoulli(p) indépendantes entre elles.
1=1

o X €{0,1,...n}
@ La probabilité d'une séquence donnée (Y1,Y2,...,Y,) est [[_, P(Y; = v)

@ n nombre total de V.A., k : nombre de succes. |l existe (k) séquences de
ce type.



Loi binomiale

n
X = ZYi ou Y; ~ Bernoulli(p) indépendantes entre elles.
1=1

o X €{0,1,...n}
@ La probabilité d'une séquence donnée (Y1,Y2,...,Y,) est [[_, P(Y; = v)

@ n nombre total de V.A., k : nombre de succes. |l existe (Z) séquences de

ce type.
@ La loi binomiale est donc :

X ~B(n,p), P(X =k) = (”) Lt



Loi binomiale : propriétés

X~ Bp) 0= 0) = () -prt

X est la somme de n VA indépendantes de Bernoulli de parametre p Y7,...Y;
donc

o B(X) = ZE(Yi) =np

o E(V) = ZV(Yz) =np(1 —p)



Loi binomiale : propriétés

Soient X ~ B(ny,p) et Y ~ B(ngy, p) deux V.A. indépendantes, alors
@ X est la somme de ny VA de Bernoulli indépendantes de parameétre p
@ Y est la somme de ny VA de Bernoulli indépendantes de parameétre p

@ X +Y est la somme de ny + no VA de Bernoulli indépendantes de
parametre p
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Loi binomiale : propriétés

Soient X ~ B(ny,p) et Y ~ B(ngy, p) deux V.A. indépendantes, alors
@ X est la somme de ny VA de Bernoulli indépendantes de parameétre p
@ Y est la somme de ny VA de Bernoulli indépendantes de parameétre p

@ X +Y est la somme de ny + no VA de Bernoulli indépendantes de
parametre p

Donc (X +Y) ~ B(n1 + na,p).



Point calculettes

Dans une maternité naissent 100 enfants.

@ Quelle est la probabilité qu'il soit né exactement 60 filles ?

R (16000) (é)ﬁo (1 - %)40

@ Quelle est la probabilité qu'il soit né 60 filles ou moins?

- £ ()"

k=0



Point calculettes : Tl

@ Les lois de probabilités se trouvent dans le menu distr.
@ binomFdp est la distribution, binomFRép est la fonction de répartition.

@ L'ordre des arguments est n, p, k, ol n et p sont les paramétres de

B(n,p).
OESSIH binomFdrllBE. 8.5
Fr 2 BH )
2iFFdrRC _ A1 B84 38667
Q:FFR&EFRL binomFREFC 10H, A,
binomFdR Sa. 502
s binomFR&RL . F223999

BirFolssonFdrr
ClrolssonFRERL



Point calculettes : casio

@ Les lois de probabilités se trouvent dans le menu STAT puis DIST.

@ Bpd est la distribution, Bcd est la fonction de répartition. InvB est la
fonction des fractiles.

@ L'ordre des arguments est k£, n,p, ou n et p sont les parametres de

B(n,p).
BinomialPDoe@. 166, &,
H. A 1A84 386671

([EUED] BinomialChCeR. 166, 8,
g] |, 28239953999
HEUDDOEO@EE |0
Zlojulalblolulalulols
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Loi de Poisson

Loi du nombre d'événements se produisant dans un intervalle de temps
(distance, surface, volume. ..) donné lorsque :

@ Les événements sont indépendants entre eux.
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Loi de Poisson

Loi du nombre d'événements se produisant dans un intervalle de temps
(distance, surface, volume. ..) donné lorsque :

@ Les événements sont indépendants entre eux.

@ Le taux de survenue des événements est constant.

@ )\ est le nombre moyen d'événements par unité de temps (.. .).
DL

X~ P & P(X = k) = Tre
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Durant une unité de temps, en moyenne A événements surviennent.

e Donc E(X) = A sur une unité de temps.
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D'ou vient %e A7

Durant une unité de temps, en moyenne A événements surviennent.

e Donc E(X) = A sur une unité de temps.
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@ On découpe I'unité de temps en n trés petits intervalles de durée .

@ Lorsque n — oo, le nombre d'événements durant un petit intervalle de
temps est au plus 1.

@ Le nombre X; d'événements dans l'intervalle 7 de durée % suit une loi de

Bernoulli de parametre p,, = %

o X =>"" X, est une somme de n V.A. de Bernoulli indépendantes.
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@ On découpe I'unité de temps en n trés petits intervalles de durée .
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1 \ L] k —_
D'ou vient %e A7

Durant une unité de temps, en moyenne A événements surviennent.

e Donc E(X) = A sur une unité de temps.

@ On découpe I'unité de temps en n treés petits intervalles de durée %

@ Lorsque n — oo, le nombre d'événements durant un petit intervalle de
temps est au plus 1.

@ Le nombre X; d'événements dans l'intervalle 7 de durée % suit une loi de

Bernoulli de parametre p,, = %

o X =>"" X, est une somme de n V.A. de Bernoulli indépendantes.
X~B (n, %)

o= () () (-2)”
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D'ou vient %e A7

On cherche la limite lorsque n — oo :

() () (-2 s () (1-2)

n
)\_k nn—1)...(n—k—1) (=) n(1-2)
k! nk
k _ ke
_ N (n(n 1)...(n—k 1)) nin(1=2) —kln(1-2)
! nk —_—
~ ~ - e — 1







Loi de Poisson : V(X) = A

On calcule tout d'abord E(X (X — 1)) = E(X?) — E(X), puis on calculera
V(X?) = E(X?) - (E(X))* = E(X (X - 1)) + E(X) — (E(X))?

OO )\ke—A o )\ke—)\
E(X(X —1) =Y k(k—1) I =040+ Y k(k—1) o
k=0 ) k=2 )
& k,—A O k-2,
_ Z )\ e _ /\2 Z )\ e
(k—2)! (k—2)!
k=2 k=2




Loi de Poisson : Propriété

Soient X ~ P(A\1) et Y ~ P()\y) deux V.A. indépendantes.
Alors

@ P(A1) est la loi d'un nombre d'événements de type A se produisant a un
taux constant \j.

@ P()2) est la loi d'un nombre d'événements de type B se produisant a un
taux constant \s.

@ X et Y sont indépendantes.

@ (X +7Y) suit la loi d'un nombre d’événements de type “A ou B" se
produisant a un taux constant A\; + As.

(X +Y) ~P(A + o)



Convergence B(n,p) — P(np)

Lorsque X ~ B(n,p) et que les
conditions suivantes sont remplies :

@ n est grand
@ np est petit
alors la loi de X converge P(np).

La loi de Poisson est parfois qualifiée de “loi des événements rares” .
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@ n est grand %

@ np est petit
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La loi de Poisson est parfois qualifiée de “loi des événements rares” .



Convergence B(n,p) — P(np)

0.15

Lorsque X ~ B(n,p) et que les
conditions suivantes sont remplies :

0.10

@ n est grand %

@ np est petit

0.05

3
8
S

— Poisson(A =10)
o Binom(100, 0.1)

alors la loi de X converge P(np). ‘ ‘
et
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M\h
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La loi de Poisson est parfois qualifiée de “loi des événements rares” .



Convergence B(n,p) — P(np)

0.15

Lorsque X ~ B(n,p) et que les
conditions suivantes sont remplies :

0.10

@ n est grand %

@ np est petit

0.05

3
8
S

— Poisson(A = 10)
o Binom(200, 0.05)

alors la loi de X converge P(np). ‘ ‘
o o @ T ]

10

Ml‘slrr.;

La loi de Poisson est parfois qualifiée de “loi des événements rares” .



Convergence B(n,p) — P(np)

oisson(A = 10)
o Binom(1000, 0.01)

0.15

Lorsque X ~ B(n,p) et que les
conditions suivantes sont remplies :

0.10

@ n est grand %

@ np est petit

0.05

3
8
S

alors la loi de X converge P(np). X ‘
° @ T I

mhh;

La loi de Poisson est parfois qualifiée de “loi des événements rares” .
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Point calculettes

Dans une materternité naissent annuellement en moyenne 5000 bébés. La
trisomie 21 affecte environ une naissance sur 1 000.
@ Quelle est la probabilité qu’'une année naissent exactement deux enfants
porteurs de trisomie 217
526_5
P(X =2) = =
@ Quelle est la probabilité qu'une année naissent au moins 7 enfants
porteurs de trisomie 217

6 5ke—5
k!




Point calculettes : Tl

@ Les lois de probabilités se trouvent dans le menu distr.

@ poissonFdp est la distribution, poissonFRép est la fonction de
répartition.
@ L'ordre des arguments est A, k, ol \ est le paramétre de P ().

OESSIH FolssonFde (5. 22

FL LBE4Z224EETS
SiFFdRL l1-FoizssonFRERCS,
AIFFREFL G

binomFdr« 2SralE5369
s bhinomFREERL

BirFolssonFdrr
ClrolssonFRERL



Point calculettes : casio

@ Les lois de probabilités se trouvent dans le menu STAT puis DIST.

@ Ppd est la distribution, Pcd est la fonction de répartition. InvP est la

fonction des fractiles.

@ L'ordre des arguments est k, A, ou \ est le paramétre de P ().

(IENY) (1)
oeni] (F3) (F3) (F8)
FHR2EGE 0O

OEEREEHEOE

PDiSSDHP%;E:

1-Pois=onC
O

Q)
Sd22dRET4S
CEa3)

. 2372816537




Loi normale

Loi continue définie par deux paramétres : sa moyenne /i et sa variance 0.

X~ N(p,0%)

0.4

— N(u=25,0"=4)

f() = ——e

_0 2w

N[
~—~
8
o]
=
~—
M)

0.3

0.2

01

F(z) = ! /_too 3 g

o\ 2w
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Classiquement, les calculs se font a ERi
partir des tables de N'(0,1).
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Loi normale

Loi continue définie par deux paramétres : sa moyenne /i et sa variance 0.
X~ N(p,0%)
1 1(z—p)?
f(:lj) = 6_2( GM) 31
oV 2

)

P(X<

t ;’,
F(z) = ! / 3 g

o\ 2w

Classiquement, les calculs se font a ERi ‘ ‘ B )
partir des tables de N'(0,1). o




Loi normale

Loi continue définie par deux parameétres :

X~ N(p,0%)

fla) = ()

_0 2w

F(z) = ! /_too 3 g

o\ 2w

Classiquement, les calculs se font a
partir des tables de N'(0,1).

)

P(X<

sa moyenne [ et sa variance o

2

......

— N(u=25.0%=
A
T T
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.



Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=50,p=0.1 N=50,p=0.1
S
S — N(u=0,0°=1) 3
— B(n=50,p=0.10)
o
@ | S
S
o
@ °
3 o - —— N(mu=0.10, sigma=0.0424)
5§ °© — B(n=50,p=0.10)
= <
S
= |
° o
S
= | | °
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=100,p=0.1 N=100,p=0.1
=
s — N(u=0,0°=1) 3
—  B(1=100,p=0.10)
@
o S
o4
©
@ ©
5 o | - —  N(mu=0.10, sigma=0.0300)
§ © — B(n=100,p=0.10)
3
<
S
C o
S
o | | <
3 3
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=250,p=0.1 N=250,p=0.1
<
! FTN — N(u=0,0°=1) 3
—  B(1=250,p=0.10)
@
o | S
S
©
@ °©
7 o | N —  N(mMu=0.10, sigma=0.0190)
§ © —  B(n=250,p=0.10)
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S
=
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S
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=500,p=0.1 N=500,p=0.1
<
S — N(u=0,0°=1) 3
—  B(1=500,p=0.10)
@
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©
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=1000,p=0.1 N=1000,p=0.1
<
El — N(u=0,0°=1) 2
—  B(1=1000,p=0.10)
@
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©
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=50,p=0.3 N=50,p=0.3
<
s /T — N(u=0,0°=1) 3
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.
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<
s — N(u=0,0°=1) 3
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@
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=250,p=0.3 N=250,p=0.3
3 — N(u=0,0°=1) 3
—  B(1=250,p=0.30)
@
o | S
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©
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.

N=500,p=0.3 N=500,p=0.3
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@
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Convergence B(n,p) — N (= np,o? = np(1 — p)

X ~ B(n,p) —— N(np,np(1 - p))

L'approximation est bonne pour np et n(1 — p) pas trop petits.
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l— B(n=1000,p=0.30)
@
« S
o4
©
© S
5 o~ - = N(mu=0.30, sigma=0.0145)
§ © —  B(n=1000,p=0.30)
= <
S
o
CA o
S
o | 2
3 3
T
4 2 0 2 4 00 02 0.4 06 08 10



Exemple d'application, lecture des tables de la loi normale

Un élevage industriel compte n = 1960 poules pondeuses. La probabilité
qu'une poule ponde durant une journée est % On considere que les poules
pondent indépendamment les unes des autres. Soit X le nombre d'ceufs
pondus durant une journée dans |'élevage.

@ Quelle est la loi de X 7
@ Donnez une approximation de P(X < 1376)

@ Les employés recoivent une prime si le nombre d'ceufs pondus est
exceptionnellement élevé. Quel nombre minimum d'ceufs faut-il choisir
pour que la prime ne soit versée en moyenne qu'un jour sur 207



Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400. o]
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.
® X ~ N(u=1400,0? = 400)
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.
® X ~ N(u=1400,0? = 400)

0 7 =2t = X0 A(0,1)
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.

® X ~ N(u=1400,0? = 400)

o 7 — X;,u — XEB4OO ~ N(0,1)

® X <1376« Z < —1.2
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.

® X ~ N(u=1400,0% = 400)

0 7 =2t = X0 A(0,1)

@ X <1376& Z < —1.2
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.

® X ~ N(u=1400,0% = 400)

0 7 =2t = X0 A(0,1)

@ X <1376& Z < —1.2

@ P(Z<-12)=P(Z >12)=
1-P(Z <1.2).
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.
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Exemple d'application

@ X ~ B (1960, 2) E(X) = np = 1400,
V(X) = np(1 — p) = 400.

® X ~ N(u=1400,0% = 400)

0 7 =2t = X0 A(0,1)

@ X <1376& Z < —1.2

@ P(Z<-12)=P(Z >12)=
1-P(Z < 1.2).
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Exemple d'application

~ B (1960, %) ]E(X) = np = 1400, Loi normale : table de la fonction T1(x) = / L
V(X) == np( 1 —_ p) = 400 La table donne les valeurs de I1(z) pour z positif. Lorsque z est négatif, il faut prendre le complément & I'unité

de la valeur lue dans la table.

X ~ N (p = 1400, 02 = 400) - Tom [on [om [om [ [ oo [om [orr [om [om

X*,u. X —1400 0.0 | 0.5000 | 0.5040 | 05080 | 0.5120 | 0.5160 | 0.5199 | 0.5239 | 05279 | 0.5319 | 0.5350

Z = — = —-— ~ N(O 1) 0.1 8 | 0.5438 | 0.5478 | 0.5517 | 0.55! 0.5596 | 0.5636 | 0.5675 | 0.5714 | 0.5753
o 20 ’ 05832 0.5910 | 0.5948 | 0.5987 | 0.6026 | 0.6064 | 0.6103 | 0.6141

0.4 | 0.6554 | 0.6591 0.6664 | 0.6700 | 0.6736 | 0.6772 0.6844 | 0.6879

0.7 | 0.7580 | 0.7611 | 0.7642 | 0.7673 | 0.7704 | 0.7734 | 0.7764 0.7823

0.9 | 0.8159 | 0.8186 | 08212 | 0.5238 | 0.8261 | 0.8280 | 0.8315 | 0.8310 | 0.8365 | 0.8380
1 ]P) Z < 1 2 10| 0.8413 | 0.8438 | 0.8461 | 0.8485 | 0.8508 | 0.8531 | 0.8554 | 0.8577 | 0.8509 | 0.8621

. . L1 | 0.8643 | 0.8665 | 0.8636 | 0.8708 | 0.8720 | 0.8749 | 0.8770 | 0.8790 | 0.8810 | 0.8830
1.2 | 0.8849 | 0.8869 | 0.8888 | 0.8007 | 0.8925 | 0.8944 | 0.8062 | 0.8980 | 0.8997 | 0.9015

09147 | 09162 | 0.9177
0.9306 | 0.9319

3 0.9032 | 0.9049 | 0.9066 | 0.908:
109192 | 09207 | 0.9222 | 0.9:
509332 | 0.9315 | 0.9357

0.9099 | 0.9115 | 0.8
0.9251 | 0.9265 | 0.9279 | 0.9202

6
0.9370 | 0.9382 | 0.9394 | 0.9406 | 0.9418 | 0.9429 | 0.9441
0.9463 | 0.9474 | 0.9484 | 0.9495 | 0.9505 | 0.9515 | 0.9525 | 0.9535 | 0.9545
0.9554 | 0.9564 | 0.9573 | 0.9582 | 0.0591 | 0.9599 | 0.9608 | 0.9616 | 0.9625 | 0.9633

@ On lit la valeur dans la table de la ;
fonction de répartition pour ;
x=12+0.00. :

6|09

8| 0.9641 | 0.9619 | 0.9656 | 0.9661 | 0.9671 | 0.9678
9 [ 0.9713 | 0.0719 | 0.9726 | 0.9732 | 0.9738 | 0.9744

0.9686 | 0.9693 | 0.9699 | 0.9706
0.9756 | 0.9761 767

v [20 [21 [ 22 [ 23 [24 [ 25 [ 26 | 27 [ 28 [ 29 |

TI(x) 0.9772 | 0.9821 | 0.9861 | 0.9893 | 0.9915 | 0.9938 | 0.9953 | 0.9965 | 0.9974 | 0.9981




Exemple d'application

~ B (1960, %) ]E(X) = np = 1400, Loi normale : table de la fonction T1(x) = / L
V(X) == np( 1 —_ p) = 400 La table donne les valeurs de I1(z) pour z positif. Lorsque z est négatif, il faut prendre le complément & I'unité

de la valeur lue dans la table.

X ~ N(M == 1400, 0-2 == 400) x| 000 | 001 | 002 | 003 | 004 » 005 | 006 | 007 | 008 » 0.09

X 7# X 71400 0.0 | 0.5000 | 0.5040 | 0.5080 | 0.5120 | 0.5160 | 0.5199 | 0.5239 | 0.5279 | 0.5319 | 0.5359

= — —_— Y N(O 1) 0.1 8 | 0.5438 | 0.5478 | 0.5517 | 0.55 0.5596 | 0.5636 | 0.5675 | 0.5714 | 0.5753

Z o 20 ) 05532 05910 | 05915 | 0.5087 | 0.6026 | 0.6061 | 06103 | 06141
03 | 0617 | 06217 0/6263 | 0.6331 | 0.6368 | 06406 | 0.6443 | 0.6480 | 065

0.4 | 0.6554 | 0.6591 0.6664 | 0.6700 | 0.6736 | 0.6772 0.6844 | 0.6879
X<136= 72 < —1.2

0.7019 | 0.7054 | 0.7088 | 0.7123 0.7190 | 0.7224
0 0.7291

0.7357 | 07389 | 0.7422 | 0.7454 07517
0.7 [ 0.7580 | 0.7611 | 0.7642 | 0.7673 | 0.7704 | 0.7734 | 0.7764 0.7823

0.9 | 0.8150 | 0.8186 | 0.8212 | 0.8238 | 0.8264 | 0.8280 | 0.8315 | 0.8310 | 0.8365 | 0.8380
1 ]P) Z < 1 2 10 | 08413 | 0.8438 | 0.8461 | 0.8485 | 0.8508 | 0.8531 | 0.8554 | 0.8577 | 0.8509 | 0.8621

. . 11| 0.8643 | 0.8665 | 0.8686 | 0.8708 | 0.8720 | 0.8749 | 0.8770 | 0.8790 | 0.8810 | 0.8830
1.2 | 0.8849 | 0.8869 | 0.8888 | 0.8907 | 0.8925 | 0.8044 | 0.8962 | 0.8980 | 0.8997 | 0.9015

0.9099 | 0.9115 | 0.8 09147 | 09162 | 0.9177
09251 | 0.9265 | 0.9279 | 0.9292 | 0.9306 | 0.9319

3 0.9032 | 0.9049 | 0.9066 | 0.908:
109192 | 09207 | 0.9222 | 0.9:
509332 | 0.9315 | 0.9357

6
0.9370 | 0.9382 | 0.9394 | 0.9406 | 0.9418 | 0.9429 | 0.9441
0.9463 | 0.9474 | 0.9484 | 0.9495 | 0.9505 | 0.9515 | 0.9525 | 0.9535 | 0.9545
0.9554 | 0.9564 | 0.9573 | 0.9582 | 0.0591 | 0.9599 | 0.9608 | 0.9616 | 0.9625 | 0.9633

@ On lit la valeur dans la table de la ;
fonction de répartition pour ;
x=12+0.00. :

6|09

8| 0.9641 | 0.9619 | 0.9656 | 0.9661 | 0.9671 | 0.9678
9 [ 0.9713 | 0.0719 | 0.9726 | 0.9732 | 0.9738 | 0.9744

0.9686 | 0.9693 | 0.9699 | 0.9706
0.9756 | 0.9761 767

v [20 [21 [ 22 [ 23 [24 [ 25 [ 26 | 27 [ 28 [ 29 |

TI(x) 0.9772 | 0.9821 | 0.9861 | 0.9893 | 0.9915 | 0.9938 | 0.9953 | 0.9965 | 0.9974 | 0.9981




Exemple d'application

~ B (1960, %) ]E(X) = np = 1400, Loi normale : table de la fonction T1(x) = / L
V(X) == np( 1 —_ p) = 400 La table donne les valeurs de I1(z) pour z positif. Lorsque z est négatif, il faut prendre le complément & I'unité

de la valeur lue dans la table.

X ~ _/\/’(p, = 1400,0° = 40()) : | 000 | oot | 002 | 003 | 001 | 005 | 006 | 007 | 008 | 00
X,‘u‘ X —1400 0.0 | 0.5000 | 0.5040 | 05080 | 0.5120 | 0.5160 | 0.5199 | 0.5239 | 05279 | 0.5319 | 0.5359

2 _ — —_— Y N(O 1) 0.1 3| 0.5438 | 0.5478 | 0.5517 | 0.55! 0.5596 | 0.5636 | 0.5675 | 0.5714 | 0.5753
o 20 ’ 5832 | 05871 | 0.5910 | 0.5918 | 0.5087 | 0.6026 | 0.6061 | 0.6103 | 0.6141

0.6203 | 0.6331 | 0.6368 | 0.6406 | 06443 | 0.6480 | 0.65

0.6179

04 055 | 06son | 0geas 0600t | 0670 | 0673 | 06772 | 06%08 | 0089 | 06870
X<136& Z < —-1.2 03 |03 | 06650 | 065 |0.7019 | 07058 | 070ms | 07123 | 07157 | 0139 | 07224

0. 0.7291 | 0.7324 | 0.7: 07517

0.7 [ 0.7580 | 0.7611 | 0.7642 | 0.7673 | 0.7704 | 0.7734 | 0.7764 0.7823

0.9 | 0.8159 | 0.8186 | 05212 | 0.5238 | 0.8261 | 0.8280 | 0.8315 | 0.8310 | 0.8365 | 0.8380

1 _ ]P)(Z < 1 2) 10 | 0.8413 | 0.8438 | 0.8461 | 0.8485 | 0.8508 | 0.8531 | 0.8554 | 08577 | 0.8599 | 0.8621

L) 11 | 0.8643 | 0.8665 | 08686 | 0.5708 | 0.8729 | 0.8749 | 0.5770 | 0.8790 | 08810 | 0.8830
12| 0.8549 | 0.8869 | 0.8858 | 0.5007 | 0.8925 | 0.8944 | 0.8962 | 0.8950 | 0.8997 | 0.9015
3| 0.9032 | 09049 | 0.9066 | 0.908: 09147 | 09162 | 0.0177
1| 09192 | 09207 | 0.9222 | 0.9 0.9306 | 0.9319
5 | 0.9332 | 0.9315 | 0.9357

0.7389 | 0.7422 | 0.7454

0.9099 | 0.9115 | 0.8
0.9251 | 0.9265 | 0.9279 | 0.9202

6
0.9370 | 0.9382 | 0.9394 | 0.9406 | 0.9418 | 0.9429 | 0.9441
0.9463 | 0.9474 | 0.9484 | 0.9495 | 0.9505 | 0.9515 | 0.9525 | 0.9535 | 0.9545
0.9554 | 0.9564 | 0.9573 | 0.9582 | 0.0591 | 0.9509 | 0.9608 | 0.9616 | 0.9625 | 0.9633

@ On lit la valeur dans la table de la ;
fonction de répartition pour ;
x=12+0.00. :

@ P(Z<—1.2)~1-0.8849 ~ 0.115

6|09

8 [ 0.9641 | 0.9619 | 0.9656 | 0.9661 | 0.9671 | 0.9678
9 [ 0.9713 | 0.0719 | 0.9726 | 0.9732 | 0.9738 | 0.9744

0.9686 | 0.9693 | 0.9699 | 0.9706
0.9756 | 0.9761 767

v [20 [2a [ 22 [ 23 [24 [ 25 [ 26 | 27 [ 28 [ 29 |

Ti(x) 0.9772 | 0.9821 | 0.9861 | 0.9893 | 0.9915 | 0.9938 | 0.9953 | 0.9965 | 0.9974 | 0.9981




Avec vos calculatrices

; - ; rnormalFREEFC -1AAR  binomFREEFC1I96E. S
@ Loi normale : les calculatrices S AT ey
donnent P(a < X < b) 1%&3%%%&:3 « 1282584534
o Tl : normalFRép(a,b,p,0) T?E?E, 14@5,253.
@ casio : NormCD(a,b,o, 1) « 115HE9FI1AE
@ Loi binomiale : les calculatrices
donnent P(X < a) NormCDe- 1868, -1.2. 1.1  [EinomialCO(I3rE, [9EAE
B, 1150696 T2 @, 12a758d68s
e Tl : binomFRép(a,n,p) HormERL=10RE. 1 5rea 200l |0

@ casio : BinomialCD(an,p) 5




Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.
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Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

@ 2 est le 95°™ percentile de la distribution de
X.
@ »— x—1400

1440
I

est le 95°™ percentile de la
distribution de Z.

x
1380 1400 1420
I I

1360
I

P(X<x)



Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

@ I est le 95°m percentile de la distribution de La table donne, pour une probabilité a, Ia valeur ¢ telle que la probabilité que Iécart-réduit égale ou dépasse en
X, valeur absolue ¢ vaut a
@ »— x—1400

Loi normale : table de I'écart-réduit

distribution de Z. 000 oo | 257 | 2320 | 2070 |

2 960 | 1.881 | 1.812 | 1751 | 1.695
010 1.645 | 1 3
1

1
98 | 1.555 | 1514 1440 | 1405 | 1.372 | 1341
1

est le 95°™¢ percentile de la o oo [ oo [ 00 [ 008 nnllnm 006 | 007 | 00s | 0
\
|
|
|

@ On utilise la table de I'écart réduit. 020) 1006 | 101 | 0004 | 0574 | 0064 | 0825 | 0915 | caes | o578

0.40[ 0342 | 0.824 | 0.806 | 0.789 | 0.772 | 0.755 | 0.739 | 0.722 | 0.706
0.50{ 0674 | 0.659 | 0.643 | 0.628 | 0.613 | 0.598 | 0.583 | 0.568 | 0.553
0.60{ 0524 | 0510 | 0.496 | 0.482 | 0.468 | 0.454 | 0.440 | 0.426 | 0.412
0.70{ 0385 | 0.372 | 0.358 | 0.345 | 0.332 | 0.319 | 0.305 | 0.292 | 0.279
0.80 0.240 8 | 0.215 n.’nz‘n 189 | 0.176 | 0.164 | 0.151

0.90 0.126 | 0113 | 0.100 | 0.088 | 0.075 | 0.063 | 0.050 | 0.038 | 0.025 | 0.013

La probabilité a s'obtient par addition des nombres écrits en marge.
Exemple : pour a =000 +0.05 = 0.05, £ = 1.96

Table pour les petites valeurs de probabilité

a 0001 [00001 [0.00001 | 0.000001 | 0.0000001 | 0.00000001 | 0.000000001

© | 320053 | 389059 | 441717 | 480164 | 532672 | 5.73073 610941




Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

@ 2 est le 95°™ percentile de la distribution de
X.

@ z = 2200 est le 95°™ percentile de la
distribution de Z.

04
I

03
I

On utilise la table de I'écart réduit.

Densité
0.2
I

La table donne ¢, tel que P(|X| > €4) = .

0.0
I
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Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

@ 2 est le 95°™ percentile de la distribution de

X.

@ » = 2=1400 o6t e 95%Me percentile de la
distribution de Z.

@ On utilise la table de I'écart réduit.

La table donne ¢, tel que P(|X| > €4) = .

@ Le 95°™¢ percentile correspond 3 o = 0.1.

Densité

0.2
I

0.1
I

0.0
I




Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > z) = 0.05.

x est le 95°me percentile de la distribution de La table donne, pour une probabilité a, Ia valeur ¢ telle que la probabilité que Iécart-réduit égale ou dépasse en
X, valeur absolue ¢ vaut a
x—1400

Loi normale : table de I'écart-réduit

z= est le 95°™ percentile de la o o Toor [ose aos o s oo [ s [om
distribution de Z. nnn' o | 257 zm;':m»‘

2.0:
0.10f 1.645 | 1.598 | 1.555 | 1.514 | 1.4
.o 1z , . 0.20 1.282 | 1.254 | 1.227 | 1.200 | 117

On utilise la table de |'écart réduit. 0.30 1036 | 1015 | 0.994 | 0974 | 0.5
0400 0.842 | 0.824 | 0.806 | 0.789 | 0.77: 0.755 | 0.739 0.706 | 0.690

050 0.674 | 0.659 | 0.643 | 0.628 | 0.613 | 0.598 | 0.583 | 0.568 | 0.553 | 0.530

. 0,60 0524 | 0.510 | 0.496 | 0.482 | 0.468 | 0.454 | 0.440 | 0.426 | 0.412 | 039
0.70 0.385 | 0.372 | 0.358 | 0.345 II’HB‘H’H‘I 0.305 | 0.292 | 0.279 | 0.266

0:50] 0253 | 040 | 0.228 | 0.215 | 0.202 | 0180 | 070 | 0164 | 0151 | 0138

eme H pY — 9 75 5 25
Le 95 percent”e correspond aa=0.1. 0.90[ 0126 | 0.113 | 0.100 | 0.088 | 0.075 | 0.063 | 0.050 | 0.038 | 0.025 | 0.013
La probabilité a s'obtient par addition des nombres écrits en marge.
Exemple : pour a = 0.00 +0.05 = 0.05, £ = 1.960.

1.960 | 1881 | 1.812 | 1.751 | 1.695
1440 | 1405 | 1.372 | 1341 | 1.311
1
0

150 | 1126 | 1.103 | 1.080 | 1.058
0.935 | 0915 | 0.896 | 0.578 | 0.860

La table donne g, tel que P(|X| > €4)

On lit dans la table la valeur g.1 = 1.645.

Table pour les petites valeurs de probabilité

a 0001 [00001 [0.00001 | 0.000001 | 0.0000001 | 0.00000001 | 0.000000001

© | 320053 | 389059 | 441717 | 489164 | 532672 | 5.73073 610941




Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

x est le 95°™ percentile de la distribution de
X.

Loi normale : table de I'écart-réduit

La table donne, pour une probabilité o, la valeur ¢ telle que la probabilité que Iécart-réduit égale ou dépasse en
valeur absolue & vaut a

@ = 21400 o5t |e 95°M¢ percentile de la o 000 [ o0 [ 00 [ 008 nnllnm 006 | 007 | 00s | 0
distribution de Z. 00 oo | 257 zszr;':m»‘zlm‘mw L8 | 1812 | 1751 | L%
0.10) 1.645 | 1.598 | 1.555 | 1.514 | 1.476 | 1.440 | 1.405 | 1.372 | 1.341 | 1311

. ., L. 020| 1282 | 1254 | 1297 | 1200 | 1175 | 1150 | 1126 | 1103 | 1080 | 1.058

On utilise la table de |'écart réduit. 030 1036 | 1015 | 0.994 | 0974 | 0.951 | 0.935 | 0.915 | 05896 | 0.575 | 0.860
0.40{ 0.842 | 0.824 | 0.806 | 0.789 UTT." 0.739 722 | 0.706 | 0.690

0.50 0674 | 0.659 | 0.643 | 0.628 | 0.613 | 0.598 | 0.583 | 0.568 | 0.553 | 0.530

La table donne ¢, tel que P(|X| > €4) = . 001 0521 03510 | 0105 | 0482 | 0468 0ot | 040 | .26 | 0.412 | 0300
70/ 0.385 | 0.372 | 0.358 5| 0.332 | 0319 | 0.305 | 0.292 | 0.279 | 0.266

080 0253 | 0210 | 0228 | 0215 | 0.202 | 0189 | 0.176 | 0.164 | 0.151 | 0.138

Le 95&me percentile correspond 3a=0.1. 0.90 0126 | 0.113 | 0.100 | 0.088 | 0.075 | 0.063 | 0.050 | 0.038 | 0.025 | 0.013

La probabilité a s'obtient par addition des nombres écrits en marge.
Exemple : pour a = 0.00 +0.05 = 0.05, £ = 1.960.

On lit dans la table la valeur g.1 = 1.645.

Table pour les petites valeurs de probabilité

La valeur correspondante est
x = 1400 4 20 x 1.645 = 1432.9. o [0 Jooot

3.20053 | 3.89059

0.00001 | 0.000001 | 0.0000001 | 0.00000001 | 0.000000001

141717 | 489164 | 532672 | 5.73073 610941




Exemple d'application

@ On cherche z tel que P(X > x) = 0.05.

x est le 95°m¢ percentile de la distribution de La table donne, pour une probabilité o, la valeur ¢ telle que la probabilité que Iécart-réduit égale ou dépasse en
X. valeur absolue

Loi normale : table de I'écart-réduit

aut a.

@ = 21400 o5t |e 95°M¢ percentile de la o 000 [ o0 [ 00 [ 008 nnllnm 006 | 007 | 00s | 0
distribution de Z. 00 oo | 257 zszr;':m»‘zlm‘mw L8 | 1812 | 1751 | L%
0.10) 1.645 | 1.598 | 1.555 | 1.514 | 1.476 | 1.440 | 1.405 | 1.372 | 1.341 | 1311

. ), L. 020 1282 | 1254 | 1227 | 1200 | 1175 | 1150 | 1126 | 1103 | 1.080 | 1.058
On utilise la table de |I'écart réduit. 0.30| 1036 | 1015 | 0.994 | 0974 | 0,954 | 0.935 | 0.915 | 0.896 | 0575 | 0.860
0.40) 0.842 | 0.824 | 0.806 | 0.789 | 0.772 | 0.755 | 0.739 | 0.722 | 0.706 | 0.690
050 0 0643 | 0625 | 0.613 | 0.595 | 0583 | 0568 | 0.553 | 0.539
La table donne ¢, tel que ]P’(| X | >eq) = a. 0:60[ 0.524 | 0.510 | 0.496 | 0.482 | 0468 | 0.451 | 0.440 | 0.026 | 0412 | 0399

070 0.385 | 0372 | 0.358 | 0345 | 0.332 | 0319 | 0.305 | 0.292 | 0.279 | 0.266

N 0.80( 0253 | 0210 | 0.228 | 0.215 | 0.202 | 0.189 | 0.176 | 0.164 | 0.151 | 0.138

Le 958™e percentile correspond 3 o = 0.1. 090 0126 | 0.113 | 0,100 | 0088 | 0.075 | 0.063 | 0.050 | 0.038 | 0.025 | 0.013
La probabilité a s'obtient par addition des nombres écrits en marge.

On lit dans la table la valeur €01 = 1.645. Eremple : pour o= 0.00 +0.05 = 0.05, = = 1.960.

Table pour les petites valeurs de probabilité

La valeur correspondante est
x = 1400 4 20 x 1.645 = 1432.9. o [ooo [oon:

3.20053 | 3.89059

0.00001 | 0.000001 | 0.0000001 | 0.00000001 | 0.000000001
141717 | 489164 | 532672 | 5.73073 610941

Il faut donc choisir de payer la prime lorsque
le nombre d'ceufs pondus dépasse 1433.



Avec vos calculatrices

@ Loi normale : les calculatrices

donnent les fractiles de la loi
normale : z|P(X < z)=p

o Tl : FracNormale(p,u,0)
@ casio : InvNormCD(p,o, 1)

Loi binomiale : les calculatrices
casio proposent la fonction des
fractiles de la binomiale :
BinomialCD(p,np,pn)

FracHormalecd. 95

2 2
1.E644857526
FracHormaleid, 95
» 14686, 2H >
1432, 897E73

IreHormCh(E. 95, 1. 82
T

InanrmED(B 95 28, 141p

B LB9TETS

IrnvBinomialChiE, 95, 1'F
- 1433







TCL : théoreme central limite

@ X1, X5, ... est une suite de VA indépendentes et de méme distribution.
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TCL : théoreme central limite

@ X1, X5, ... est une suite de VA indépendentes et de méme distribution.
4 E(XZ) = W, V(XZ) = 0'2.

n
e 5, = ZXi est la somme de n VA.
i=1
e Lorsque n — oo la loi de S,, converge vers N (nu, no?)

— o 2
Sn—z;XZ Ds, m]\/'(nu,na )
1=



a distribution normale dans la nature

La loi normale intervient lorsque la variable mesurée est |'addition d'effets
multiples et aléatoires.

8
60% e % -3 'Il
Women o ‘
50% € 3 ¥ 5 i
s =
0% H - | g
z 0| BB o i §on AT
E,arm Men 8 N 2 ‘
S 8 Y
20%
g 100
10% = A
A
0% ° i \
55 60 65 70 75 80 85 § i} ! ! | o ...-;.ill Dy
Height (inches) “ °0 o o0 8 o o 200 T %

200 0 st
Helght (eet, mean = 5.456) Birthweight (Kilograms)



Les iris de Fisher
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Exemples : X; ~ P(A = 1)

Distribution de X (Poisson(1))
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Probabilité

Exemples : X; ~ P(A = 1)

Moyenne de 25 tirages




Exemples : X; ~ P(A = 1)

Moyenne de 144 tirages
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Exemples : X; ~ E(p=1)

Distribution de X (Exponentielle(1))
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Exemples : X; ~ E(p=1)
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Moyenne de n VA iid

@ La moyenne de n variables aléatoires indépendantes et identiquement
distribuées est une variable aléatoire.
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Moyenne de n VA iid

@ La moyenne de n variables aléatoires indépendantes et identiquement
distribuées est une variable aléatoire.

@ Le théoréme central limite nous permet de connaitre la distribution de la
moyenne lorsque n devient grand.

Application : L'estimation des parameétre d'une distribution.



