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CHAPITRE 3

Vecteurs aléatoires

Nous avons considéré dans le chapitre précédent des variables aléatoires
réelles, c’est-a-dire des applications mesurables a valeurs dans R. Nous pré-
sentons dans ce chapitre ’étude simultanée de plusieurs variables aléatoires
réelles, c’est-a-dire celle des vecteurs aléatoires réels.

Soit (€2, F,P) un espace de probabilité. Toute fonction borélienne

X =(X1,...,Xa): (Q,F,P) — (R%B(RY)
w — (Xi(w),..., Xi(w))

est appelée d-vecteur aléatoire réel si d > 1. Les variables aléatoires réelles
correspondent au cas d = 1.

Il est facile de voir que X est un vecteur aléatoire si et seulement si toutes
les applications coordonnées, X, pour j =1,...,d, sont des variables aléa-
toires. Btudier X revient & étudier simultanément les d phénomenes ou va-
riables (X1, ..., Xy) liés & une méme expérience aléatoire. Lorsqu’il n’y a pas
d’ambiguité, nous noterons indifféremment (X1,...,X4) ou (X1,...,X4).

Exemple 3.1 Mesure simultanée de caractéristiques physiques comme le
poids, la taille, etc., au sein d’une population. <

Les vecteurs aléatoires réels ont beaucoup de propriétés similaires a celles
des variables aléatoires réelles. Nous leur étendons les notions vues dans le
chapitre 2. Nous y ajoutons celles liées aux relations des variables entre elles
comme la covariance, I'indépendance, I'entropie, les statistiques d’ordre. ..
Nous insistons sur le calcul effectif de la loi de fonctions de plusieurs variables
aléatoires et sur le cas des vecteurs gaussiens.

3.1 Relations entre variables aléatoires

Nous commencons par des relations entre variables aléatoires, nécessaires a
I’étude des vecteurs et intéressantes en elles-mémes dans les applications.
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3.1.1 Covariance

La définition de la variance pour les vecteurs nécessite celle de la covariance
de variables aléatoires.

Définition 3.2 Soient X et Y deux variables aléatoires réelles de carré
intégrable. Leur covariance est définie par

Cov(X,Y)=E[(X ~EX)(Y ~EY)] = E(XY) — (EX)(EY).
Leur coeflicient de corrélation (linéaire) est défini par

_ Cov(X,Y)
Py VVar XvVarY A

Deux variables dont la covariance est nulle sont dites non-corrélées. L’espé-
rance de leur produit est clairement égal au produit de leurs espérances.

V¥ Propriétés de la covariance et du coefficient de corrélation

1. Cov(X,X)=VarX et Cov(X,Y)=Cov(Y,X).

2. Cov(aX+bY,Z) = aCov (X, Z)+bCov (Y, Z), pour (a,b) € R?. Ainsi,
lpxy| = |pax+b.ey+dl, pour tous a € R*, ce R*, beR, deR, et le
coefficient de corrélation est indépendant de I'unité et de 1’origine.

3. Cov(X,Y)? < Var X - VarY, par I'inégalité de Cauchy-Schwarz et
donc pxy € [-1,1]. A

Le coeflicient de corrélation de deux variables mesure leur degré de li-
néarité.

Proposition 3.3 Si X et Y sont deux variables aléatoires réelles de carré
intégrable,
lox,v| =1 siet seulement si Y = aX + b, avec (a,b) € R* x R.

Démonstration.- Nous pouvons supposer que EX = 0. Si Y = aX + b,
alors EY = b et Cov(X,Y) = aFE (X?) = aVar X, et donc |pxy| = 1.
Réciproquement, nous pouvons supposer aussi que EY = 0. Ainsi [px y| =1
implique [E (XY)]? = E(X?)E (Y?). Par conséquent,

E(XY)
E (X2)

Var [Y - X] = Var (Y) — a®Var (X) = 0,

c’est-a-dire que cette variable est constante p.s., d’ou le résultat, avec pré-
cisément a = Cov (X,Y)/Var X. O

Pour plus de détails, voir le paragraphe dédié a la droite de régression
dans le chapitre 5.
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3.1.2 Indépendance

L’indépendance de tribus et d’événements a été présentée dans le chapitre 1.
La notion d’indépendance de variables aléatoires repose sur celle d’indépen-
dance des tribus qu’elles engendrent.

Définition 3.4 Soient X;: (Q, F,P) — (9;,F;), pour i = 1,...,d, des
variables aléatoires.

Elles sont dites indépendantes si les tribus engendrées o(X1),...,0(Xq)
sont indépendantes, soit

P(Xy € By,...,Xa € Ba) = [ [P(Xi € By),

pour tous By € Fi,...,Bg € Fq. A

Si Xy,..., X4 sont indépendantes alors g1(X1),...,g4(Xq) sont aussi indé-
pendantes, pour toutes fonctions boréliennes g1, ..., gq4.

Des événements de F sont indépendants si et seulement si leurs fonc-
tions indicatrices sont des variables aléatoires indépendantes. Et d sous-

tribus F1, ..., Fq de F sont indépendantes si et seulement si les d variables
aléatoires coordonnées ¢; : (Q, F,P) — (Q;, F;) le sont.
Si o(X1,...,X4) et une sous-tribu G de F sont indépendantes, nous

dirons que X7, ..., Xy et G sont indépendantes. Si X1, ..., Xy sont indépen-
dantes et de méme loi P, nous dirons qu’elles sont i.i.d. (indépendantes et
identiquement distribuées) de loi P.

Des variables aléatoires sont dites indépendantes conditionnellement &
un événement B (non négligeable) si elles sont indépendantes pour la pro-
babilité P(- | B).

Dans le cas discret, 'indépendance de deux variables X et Y de valeurs
respectives {x; : i € I} et {y; : j € J} s’écrit

PX =2;,Y=y;)) =P X =x;))PY =vy,), i€l,jel

Exemple 3.5 Deux personnes ont rendez-vous. Chacune arrive au hasard
entre minuit et une heure du matin. Calculons la probabilité que la premiere
arrivée attende 'autre au moins 1/4 d’heure.

Soient X et Y les instants d’arrivées des deux personnes. On calcule

PX+15<Y)+PY +15< X) =
60
= 2P(X <Y —15) fZ/ / dxdy

- wF / (= 15)dy = (5755 =9/16

puisque X et Y sont i.i.d. de loi uniforme sur [0, 60]. <
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Nous allons voir différents criteres d’indépendance. Pour commencer, la
notion de corrélation est liée a celle de dépendance.

Proposition 3.6 Des variables aléatoires indépendantes et de carré inté-
grable sont non corrélées.

Démonstration.- Pour des variables discrétes.
Posons X = 7, ailla, ou A; = (X =) et Y =3, ;y;lp, ot Bj =
(Y = y;). Nous avons donc

XY = Z Ty s, A, = Z Ty ;B -
(i.5)€lxJ (i.4)€lx]

Comme l'espérance de X et celle de Y sont finies, nous avons

€))
E(XY) = Y zyPANB) =) Y 2y P(A)P(B))
(ig)eIxJ iel jeJ
- [Z inP’(Ai)] [Z yjp(Bj)] — (EX)(EY).
iel jed
(1) par indépendance de X et Y. (]

Par contre, deux variables non corrélées ne sont pas nécessairement in-
dépendantes, comme le montre le contre-exemple suivant.

Exemple 3.7 Soit Y ~ U(0,1). Par Pexemple 2.57, on connait les moments
deY.SiX=Y{ Y +a)otacR,ona

Cov(X,Y) = E(Y*)+aE(Y?) - (EY)E(Y?) —a(EY)?
1 a 1 a 1l+4a

4+3 6 4 12

Si a = —1, ces variables sont non corrélées et elles ne sont évidemment pas
indépendantes puisque X = Y (Y — 1) est une fonction de Y, mesurable
pour la tribu engendrée par Y. <

Nous pouvons définir maintenant la loi conditionnelle pour des variables
discretes.

Définition 3.8 Soient X et 1" deux variables aléatoires discretes de valeurs
respectives {x; : i € I} et {t; : j € J}. La loi conditionnelle de X sachant
(T =t;) est donnée par {P(X =x; | T =t;) : i € I}. A

Exemple 3.9 Suite de l'exemple 1.28.- Soient X et T les fonctions indi-
catrices respectives des événements A et B. Elles suivent chacune une loi
de Bernoulli de parameétre 1/2. La loi conditionnelle de X sachant T est
donnée par

P(X =i,T = j)

P(X =i |T=j) =~ o

i,j=0,1.
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Par exemple, (X = 0,7 = 0) ="le résultat est impair et supérieur a 3'="le
résultat est 5" donc P(X =0 | T =0) = P(B | A) = 1/3. De méme, on
calcule P(X =1 |T=1)=1/3et P(X=1|T=0)=P(X=0|T=1)=
2/3. <

Pour des variables discrétes, on peut faire ici directement le lien entre
indépendance et loi conditionnelle a partir de leur définition.

Proposition 3.10 Deux variables aléatoires X et Y discretes de valeurs
respectives {x; : ¢ € I'} et {y; : j € J} sont indépendantes si et seulement
si la loi conditionnelle de X sachant (Y = y;) est égale a la loi de X pour
tout j.

La proposition peut étre énoncée symétriquement en considérant les lois
conditionnelles de Y.

L’indépendance dépendant étroitement de la probabilité choisie, elle
n’implique aucune indépendance conditionnelle en général, comme le mon-
tre le contre-exemple suivant.

Exemple 3.11 Soient X; et X i.i.d. de loi B(1/2) a valeurs dans {—1,1}.
On a

P(X,=1,X;+ X2 =0
P(X;=1|X,+Xo=0) = (X1 1+ X2 =0)

P(X; + X2 = 0)
P(X; = 1)P(X2=—1)  1/21/2 1
P(X; +X,=0)  1/2 2

De méme, par symétrie, P(Xy = 1| X3 + X5 = 0) = 1/2, mais P(X; =
1,Xo=1| X1+ X2 =0) =0, donc X; et X5 ne sont pas indépendantes
conditionnellement & X7 + Xo.

Notons que P(X; = -1 | X7 + X2 = —-2)=1. <

3.1.3 Relation d'ordre stochastique

Les relations d’ordre stochastiques sont en particulier utilisées pour étudier
la fiabilité ou la durée de vie de systeémes. Nous ne définirons ici que la plus
simple d’entre elles.

Définition 3.12 Soient X et Y deux variables aléatoires réelles. La variable
X est dite stochastiquement plus grande que la variable Y, et nous noterons
t
x>y, s
P(X>z)>P(Y >z), zeR (3.1)

st
Autrement dit, X > Y si la fiabilité de X est supérieure a celle de Y, ou
encore Rx(t) > Ry (t), pour tout ¢t € R, voir la définition 2.87 page 70.



88 CHAPITRE 3. VECTEURS ALEATOIRES

st
Exemple 3.13 Soient X ~ E(A) et Y ~ E(u). Si A < p, alors X > Y. Par
st
contre, si X ~ N(0,0%) et Y ~ N(0,7%), avec 0 > 7, alors X > Y. <

Exemple 3.14 Systemes en série et en paralléle.- Considérons deux sys-
témes comprenant deux composants, voir la figure 3.1.

parallele

X1

) )
O O
X1 X5

Xo

FIGURE 3.1. Systémes a deux composants, en série et en paralléle.

Soient T et T les durées de vie des composants supposées indépen-
dantes, de fonctions de répartition Fy et Iy respectivement.

Si les deux composants sont montés en série, la durée de vie du systeme
est T = min(7y,T»), de fonction de répartition Fr(t) =1 —[1 — Fy()][1 —
Fy(t)].

Si les deux composants sont montés en paralléle, la durée de vie du sys-
téme est 77 = max(7Ty,T»), de fonction de répartition Fr/(t) = Fy(t)Fa(t).

Or Fl(t> + Fg(t> — 2F1(t>F2(t> = Fl(t)[l — Fg(t)] + FQ(t)[l — F1 (t)}7 dont

st st
on déduit que 77 > T. Autrement dit, max(Ty,T>) > min(7Ty, T5). <

t
Proposition 3.15 Soient X et Y deux variables aléatoires réelles. Si X 52
Yalors EX >EY.

Démonstration.- Supposons d’abord que X et Y sont positives. Par inté-
gration des deux membres de I'inégalité (3.1) et en utilisant ’expression al-
ternative de l’espérance (2.7) page 76 pour p = 1, nous obtenons EX > EY.

st st st
Pour des variables quelconques, si X > Y alors XT > YT et Y™ > X,
donc EXT>EYT et EY " >EX douEX >EY. O

Cette condition nécessaire peut étre transformée en condition suffisante
en considérant des espérances plus générales.

st
Théoréme 3.16 Soient X et Y deux variables aléatoires réelles. On a X >
Y si et seulement si E[h(X)] > E[h(Y)] pour toute fonction borélienne h
croissante.

Démonstration.- Soit h~! I'inverse généralisée de h, définie par h=1(y) =
inf{t € R: h(t) > y}. Nous avons

Ph(X) > 2] =P[X > h Y2)] > P[Y > h™*(2)] = P[h(Y) > 2], = €R,
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st
donc h(X) > h(Y), dot E[h(X)] > E[h(Y)] en appliquant la proposi-
tion 3.15.
La réciproque est immédiate en utilisant la fonction croissante My, 4 oo U

st
Par contre, X > Y n’implique clairement pas que X (w) > Y (w) pour tout
w € Q.

3.1.4 Entropie

Nous avons déja vu différents parametres qui renseignent sur la loi d’une
variable aléatoire ou sur les relations entre deux variables et qui ont une
interprétation physique, comme l’espérance, la variance ou la covariance.
L’entropie, I'entropie jointe et l'information de Kullback-Leibler que nous
présentons maintenant renseignent sur le degré d’incertitude du phénomene
représenté par la variable, globalement ou relativement a un autre.

Définition 3.17 Soient X et Y des variables discretes de valeurs respec-
tives {z; : i€ I} et {y; : j€J}
L’entropie (de Shannon) de X est l’entropie de sa loi, soit

ZIP’ z;)log P(X = ;).

i€l

L’entropie (jointe) de (X,Y) est

ZZP =xz;,Y =y;)logP(X =2;,Y =y;).

i€l jeJ
L’entropie conditionnelle de X par rapport a Y est
S(X|Y)=S(X,Y) - S(Y).

Si{a; 1 iel} C{y; : j€ J}, linformation de Kullback-Leibler de X
par rapport & Y est celle de leurs lois, soit

P(X = :13,‘)
K(X|Y) =) P(X =u;)log - ——.
icl P(Y 7') A
On peut aussi écrire
P(X =ux;,Y =yj)
S(X|Y) P(X =x;,Y = y;)log 22 3.2

el jeJ

ou obtenir S(X | Y) comme une moyenne, sous la forme

S(X |Y) =) P(Y K(P; | Py),
Jje€J
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ol P; est la loi conditionnelle de X sachant (Y = y;) et K(P; | Py) l'in-
formation de Kullback-Leibler de P; par rapport a Py. On voit ainsi que
I’entropie conditionnelle entre deux variables discrétes est une quantité po-
sitive.

Exemple 3.18 L’entropie d’une variable aléatoire de loi G(p) est

= pd" Mlog(pd* ™) = —plogpd ¢* ' —ploggd (k—1)¢""

k>1 k>1 E>1

q
—logp — —logyq,
p
avecqg=1—p. <

V¥ Propriétés de ’entropie

1. L’entropie d’une variable qui prend un nombre N fini de valeurs est
maximale (et égale & log N) si celle-ci suit une loi uniforme, comme
nous ’avons vu dans le chapitre 1.

2. S(X | Y) = 0 si et seulement si X = g(Y). En considérant I'entro-
pie conditionnelle sous la forme (3.2), si elle est nulle, nécessairement
P(X = z;,Y = y;) = P(Y = y;) pour tous i et j, c’est-a-dire que X
est une fonction de Y. Et la réciproque est claire.

3. S(X |Y) < S(X), avec égalité si et seulement si les variables sont
indépendantes. En effet, on peut écrire

—ZZP =xz;,Y = y;)logP(X = x;)

i€l jeJ

P(X = z)P(Y = y;)
DD PX =Y = yy)log
icl jeJ ]P)(X*‘rlayfy])

S(X)

donc, comme logz < x — 1 pour tout réel x > 0, on a

P(X =2;)P(Y =y,
<ZZIP =z, Y yj)(lé(X:x)i,i(fzyf))l>O’

i€l jeJ

et I'égalité est équivalente & P(X = z;,Y = y,;) = P(X = z;)P(Y =
y;), pour tous i € I et j € J, c’est-a-dire a 'indépendance des va-

riables.
4. S(X,Y) < S(X) + S(Y), avec égalité si et seulement si les variables
sont indépendantes, d’apres la définition et le point 3. A

Les propriétés 2. et 3. s’interpretent comme suit : I'information apportée
sur X par la connaissance de Y diminue U'incertitude sur X. A la limite (si
X est fonction de V), cette incertitude devient nulle.
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Exemple 3.19 Interprétation en termes de communication.- Un systeme
est constitué d’une source, d’'un canal de transmission et d’un récepteur.
Une partie de ce qui est produit par la source (le message) est modifié
pendant la transmission au récepteur par la présence de bruit dans le canal
de transmission.

L’entropie est un moyen d’évaluation du taux de transmission de l'in-
formation par le canal. Si la variable X représente la source et la variable
Y le récepteur, S(X) est 'entropie de la source, S(Y') celle du récepteur et
S(X,Y) celle du systéme global. L’entropie conditionnelle S(Y" | X) repré-
sente ’entropie du récepteur connaissant le message émis par la source, c’est
une mesure du bruit. Enfin S(X | Y) est celle de la source connaissant le
message recu. Elle mesure ce que 'on peut espérer apprendre du message
transmis a partir du message recu. Une mesure de la capacité de transmis-
sion du canal est donnée par C' = max[S(X) — S(X | V)], o le maximum
est pris sur toutes les lois possibles pour X et Y.

En labsence de bruit, on a P(X = z;,,Y = y;) = 0si i # j, donc
S(X|Y)=S(Y | X)=0et S(X,Y) = S(X) = S(Y). L’incertitude du
récepteur est identique a celle de la source. La perte d’information par le
canal de transmission est minimum et C' = max S(X) = log N.

Par contre, lorsqu’il n’existe pas de corrélation entre le message transmis
et le message recu (c’est-a-dire si tout z; peut étre transformé en un y;
quelconque avec la méme probabilité), alors P(X = z;,Y = y;) = p; pour
tout j, avec ) ,.;pi = 1/N. On en déduit que S(X | Y) = S(X) et que
S(Y | X) = S(Y). Le systéme ne transmet aucune information, la perte
d’information par le canal de transmission est maximale et C' = 0. <

L’entropie de Shannon peut étre étendue a des variables a densité. L’in-
terprétation en termes d’information est plus difficile.

Définition 3.20 Soient X et Y des variables aléatoires réelles de densités
respectives fx et fy strictement positives.
L’entropie de X est celle de sa loi, soit

() =B [~ log fx (X)) = = [ fx(w)log fo(u)du.

L’information de Kullback-Leibler de X par rapport a Y est celle de
leurs lois, soit

fx (u)
v (w) du. N

KX |Y)= /RfX(U) log

Exemple 3.21 L’entropie d’une variable X de loi £(X) est
/ e log(Ae ) dz = log A / e Mdr—\ / zhe Mdr =log A\ +1,
Ry Ry Ry

puisque fR+ [x(z)dz =1et que EX =1/ 5
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Proposition 3.22 L’information de Kullback-Leibler est positive, et elle
est nulle si et seulement si les variables ont la méme loi.

Démonstration.- Comme / fy(uw)du = / fx (u)du, nous pouvons écrire
R R

fx(u) {fx(u)] / { fx(u)]
KX |Y)= log fy (u)du + 1-— fy (u)du.
K= Jonw 8 [ ] O f T ]
Et la conclusion en découle puisque zlogxz > 1 — x avec égalité seulement
six=1. O

L’entropie S(X) peut étre négative ou infinie pour des variables & densité.
La notion de maximum n’est donc pas envisageable directement ; par contre,
on peut étudier sa maximisation sous contraintes, c’est-a-dire les méthodes
de maximum d’entropie.

Exemple 3.23 Le maximum de S(X) pour ¢ < X < b ol a < b sont des
réels fixés est obtenu pour une variable de loi U (a,b) et est égal a log(b—a).

Le maximum de S(X) pour X > 0 et EX = a ot a # 0 est un réel fixé
est obtenu pour une variable de loi £(1/a) et est égal a log(ea).

Le maximum de S(X) pour EX = 0 et E (X?) = 0® ot 02 € R%_ est fixé
est obtenu pour une variable de loi N'(0,02) et est égal a log(v/2meo).

La démonstration de ces résultats est basée sur la méthode des multi-
plicateurs de Lagrange. Leur généralisation a des vecteurs est traitée dans
I’exercice 3.2. <

3.2 Caractéristiques des vecteurs aléatoires

On ne peut en général pas déterminer la loi de la somme ou du produit
de variables X1,..., X4 non indépendantes si I’on connait seulement la loi
marginale de chaque variable. Plus généralement, il faut connaitre la loi du
vecteur (Xq,...,X4), variable aléatoire & valeurs dans R4, pour calculer la
loi de I'une de ses fonctions.

3.2.1 Produit d’espaces de probabilité

Pour étudier des événements ou des variables aléatoires liés a plusieurs
expériences aléatoires se produisant simultanément, nous devons d’abord
construire un espace probabilisé qui décrit ’ensemble de ces expériences.
Présentons cette construction d’abord pour des espaces de probabilité dé-
nombrables.

Soient deux espaces de probabilité (21, P(21),P1) et (22, P(Q2),P2) fi-
nis ou dénombrables décrivant deux expériences aléatoires particulieres et
un observateur qui observe les deux expériences en méme temps. L’issue
d’une telle expérience se présente comme un couple de points (wy,ws) avec
w1 € Q4 et wy € Q9. Autrement dit, I’espace fondamental de cette expérience
est I'espace produit cartésien 21 x 5, noté 2 et ’ensemble des événements
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est P(Q2) = P(21) x P(£22). Sur cet espace nous pouvons définir une proba-
bilité produit P, notée P; ® Py et appelée produit tensoriel de Py et Py, par
les relations

P({w}) = Pi({wi)P2({we}), w = (w1,w2) €,

et

P(A) =Y P{w}), AcCQ.

wEA

Tout événement lié a la premiere expérience peut se représenter soit comme
un sous-ensemble A; de €y, soit comme le sous-ensemble A; x Q5 de Q et

P(Arx Q)= > > Pi({wi)Pa({w2}) = P1(Ay).

w1 €A1 wa€N2

De plus,

P(A; x Ag) = P[(Ar x Q) N (2 x Ao)] = > > Pi({wi}Pa({ws})

w1€A] waEA3

= Pl(A1>P2(A2> = ]P)(Al X QQ)P(Ql X Ag)

Le produit de n espaces probabilisés quelconques se définit de maniere
similaire.

Définition 3.24 Soient (Qy,F1),. .., (Qn, Fr) des espaces mesurables.
Le produit [, (94, F;) est défini comme ([T}, @, @71 F;), ou

I'ensemble [T, @ = {(w1,...,wn) : w; € Q;} est le produit cartésien,
la tribu @7 F; = c({A1 x---x A, : A; € F;}) est la tribu engendrée par
les pavés. A

C’est la plus petite tribu rendant les projections sur les coordonnées mesu-
rables.

Nous noterons [[}-, (2, F) = (Q", F®™) = (Q, F)" avec en particulier :
P(Q2) x P(2) = P(Q x Q) pour tout £ fini;
(R, B(R))" = (R™, B(R™)), soit B(R)®" = B(R").

Nous admettrons le résultat suivant qui définit une probabilité sur cet
espace mesurable.

Définition-Théoréme 3.25 Soient (Q1,F1,P1),..., (Qn, Fn,Py), des es-
paces de probabilité. Il existe une unique probabilité P, appelée probabilité
produit, définie sur [}, (€, F;) et vérifiant

P(Ar x -+ x Ay) = [[PiA),

pour tous Ay € Fi,..., A, € Fp. A
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sont indépendantes de lois respectives a2x?(r1),. . .,02x2(rp).

Démonstration.- Nous pouvons toujours supposer que M = 0.
1. Notons (ey, ..., eq) une base orthonormale de RY. Les coordonnées de X
dans cette base s’écrivent Y = (< X,e1 >,...,< X, eq >)’ et nous avons

wy (t) E(expiitj <X, ej >) :E(expi < X,itjej > )

j=1 j=1

La fonction caractéristique de X est

0_2

J

2
tj),

1

DN | =

d
px(t)=FE(expi<t,X >) = exp(—
donc @y (t) = exp(—o? Z;l:l 12/2), c’est-a-dire que Y ~ X.

2. Si A est la matrice d'une isométrie de RY, ses lignes (et ses colonnes) sont
orthonormées et nous avons AA’ = I;, d’ou la conclusion par 1..

3. Nous savons qu’il existe une base orthonormale de R?, soit (ey,...,eq),
telle que E; soit engendré par (ejy,...,¢€j, ).

Dans cette base, Ilg; (X) = ;;j:"“j—1+1 < X,ej, > ej,, de norme eucli-
dienne ||Tg,(X)[? = 3232, 1 < X,ej, > En utilisant le vecteur aléa-
toire Y, nous obtenons le résultat. (I

3.5 Exercices et compléments

3.5.1 Enoncés

Exercice 3.1 Probléme des rencontres (suite des exercices 1.3 et 2.3).- Soit
X; la variable indicatrice de I’événement "Le sportif ¢ a repris son propre
sac".

Exprimer S,, en fonction de X1,..., X, et en déduire ’espérance et la

variance de S,.

Solution de ’exercice 3.1

OnasS, =X+ -+ X, Deplus, P(X; =1) =1/n=1-P(X; = 0),
donc EX; = 1/n et ES,, = 1. D’autre part, Var X; = (n — 1)/n? et l'on a
H:D(XlX] = 1) = 1/n(n — 1) =1 —P(XlX] = O) donc

1 1 1 1
Cov&a X)) = 0= "7 7 - wm=D

et VarS, =700, Var X; — 37, Cov (X;, X;) = 1.
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Exercice 3.2 Maximum d’entropie sous contraintes.- L’entropie de Shan-
non d’un vecteur aléatoire X de densité f est donnée par la définition 3.17.
1. Calculer lentropie d’un vecteur gaussien X ~ N, (0,T) non dégénéré.
2. Montrer que le maximum d’entropie est obtenu parmi les vecteurs
aléatoires n-dimensionnels centrés de matrice de covariance I' donnée pour
le vecteur gaussien X.

Solution de 1’exercice 3.2

1. La densité de X est d’apres la proposition 3.77,

1
fo(z) = (2m) % (det T')~1/2 exp[—gx’l“_lx], xz € R".
Son entropie est donc

5 l’lrill’f};(ft)dm].

n

=~ 1
S(X) == [n log(27) + log(detT") + /
Si ’'on note TrM = 2?21 M;; la trace d’'une matrice n-dimensionnelle, on a

/ nx'rfle}?(x)dx = E(X'T'X)=E[Tr(X'XT 1)

Te[E (X' X)0~Y) = Te(IT~ 1Y) = n.

Par conséquent, S(X) = log[+/(2me)™ det T'].
2. On peut écrire

fz(@)
f(x)

Or logx < x — 1 pour tout x positif, donc

0<(1)< /nf(x)[ff(g) ~1]dr =0,

S(X) = - f(z)log dz — . f(X)log fy(x)dz = (1) + (2).

et

(2) = %[1og(2w)+1og(detr)+ / xT_le(m)dx].

n

Comme dans 1., puisque 'on suppose que X vérifie E(X'X) =T, on a

/ T af(z)de = Tr(TT 1) = n,

Ainsi, on a (2)= S(X) et la conclusion en découle.

Exercice 3.3 FEntropie mutuelle.-
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A. Soient X et Y deux variables aléatoires discrétes définies sur le méme
espace de probabilité et de valeurs respectives {z; : ¢ € I} et {y; : j € J}.
Leur entropie (ou information) mutuelle est définie par

P(X =z, Y =y;)

el jeJ

Exprimer S(X,Y) en fonction des entropies jointe, marginales et condi-
tionnelles de X et Y. En déduire que c’est une quantité positive. A quelle
condition sur X et Y est-elle nulle ?

B. Soient X et Y deux variables aléatoires définies sur le méme espace
de probabilité, de densité jointe f et de densités marginales respectives fx
et fy.

1. Définir I’équivalent de S pour ces variables continues.

2. a. Utiliser la convexité de la fonction logarithme pour montrer que
Pentropie mutuelle S(X,Y) est positive.

b. Utiliser le passage du discret au continu pour montrer qu’elle est
finie.

Solution de 1’exercice 3.3

A.OnaS(X,Y)=S(X)—S(X |Y). Par définition, S(X | Y) = S(X,Y) —
S(Y), donec S(X | Y) = S(X) + S(Y) — S(X,Y) par la propriété 2. de
I’entropie.

On sait que S(X | Y) < S(X), donc S(X,Y) est bien positive, et nulle
si et seulement si X et Y sont indépendantes.

B. 1. Si fx et fy sont non nulles et de méme support F € B(R), on

définit
B 2o f(z,y) N
seev)= [ ftapon g sy

2. a. On peut écrire
Ix(@)fy (y)
= — log =—=——*—"~dxd
S trion S

Or logx < x — 1 pour z positif, donc

= [ a0 oo

// x) fy (y)dzdy + // (x,y)dzdy
ExXE EXE

= —1+1=0.

b. Lorsque Ax et Ay tendent vers 0,

P(X € Az,Y € Ay) NG
P(X € A0P(Y € Dy) 8 Fx(@)fy ()
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et reste finie contrairement a chacun des termes qui la composent. Ainsi,
I'information mutuelle S(X,Y") est finie alors que les entropies S(X), S(Y)
et S(X,Y) ne le sont pas nécessairement si les variables sont continues.

Exercice 3.4 Le théoréme du scrutin.-

1. Une urne contient a boules portant le numéro 0 et b boules portant le
numéro 2, avec a > b. On tire toutes les boules une par une et sans remise.
Soit X; la variable aléatoire égale au numéro de la boule tirée au i-ieme
tirage, pour i =1,...,n,oun=a+b.

a. Calculer I'espérance de S,, = Z?ll X;pour 1 <m <n.

b. Montrer que pour tout 0 < b < b,

P(Spm <m, m=1,....,n|Sq =2) =
= P(Spm<m, m=1,...,2b| Sy = 2V').
c. En déduire par récurrence que
P(Spm <m, m=1,...,n|S, =2b) =1-2b/n. (3.10)

2. Un scrutin oppose deux candidats A et B et voit la victoire de A.
Déduire de ce qui précede la probabilité que A ait été en téte tout au long
du dépouillement des bulletins de vote.

Une illustration est donnée dans la figure 3.4. Notons que cela constitue
un exemple des marches aléatoires qui seront définies dans le chapitre 4.

70voix

100

FIGURE 3.4. Illustration du théoréme du scrutin.

Solution de 1’exercice 3.4

1. a. On a ES,, = 2b car P(S,, = 2b) = 1. De plus, les variables X; sont
échangeables (soit (X1,...,Xn) ~ (X(1),...,Xn))), donc EX; =E S, /n =
2b/n. Par conséquent, E S,,, = 2bm/n.



122 CHAPITRE 3. VECTEURS ALEATOIRES

b. On sait que S,, = 2b, donc si S, = 2b’, nécessairement S,, < m pour
tout m tel que n > m > 2b+ 1, d’ou I’égalité cherchée.

c. Pour que (3.10) soit vérifiée au rang 1, on doit avoir a = 1 et b = 0,
et donc P(X; <1)=P(X; =0)=1.
Supposons (3.10) vraie pour tout m < n. On a d’une part

P(Sp<m, m=1,...,n) =
= i P(S,, <m, m=1,...,n| Sy = 20" )P(Sop = 2V").
=0
et d’autre part, puisque P(S, = 2b) =1,
P(S, <mm=1,...,n)=P(S, <m,m=1,...,n| S, =2b).

Par hypothese de récurrence appliquée & n = 2b, on a

P(Sp <m, m=1,...,2b| Sy = 2V') =1—b//b.

Ainsi,
L «
P(Sm <m,m=1,...,n) = Y (1—b/b)P(Sy =2b)=1-ESy/2b
b'=0
@ 2
n

(1) par 1.b. et (2) par l.a. et la démonstration est achevée.

2. En considérant les bulletins comme les boules de I'urne et le dépouille-
ment comme le tirage de ces boules, la probabilité cherchée est (a—b)/(a+b)
ou a est le nombre de voix obtenu par A et b celui obtenu par B.

Exercice 3.5 Loi d’un couple.- Considérons la fonction F' : R x R — R,
définie par

Flay) =1-e™ — e 4 (& + ¢ — 1) gz (2,).

1. Montrer que F est la fonction de répartition d’un couple de variables
aléatoires, soit (X,Y).

2. Donner la densité de probabilité f(z,y) de (X,Y"). Les variables sont-
elles indépendantes ?

3. Calculer les fonctions de répartition marginales. Quelle est la loi de
X et quelle est celle de Y 7

4. Soit g : R? — R? définie par g(z,y) = (e Y,y + x). Déterminer la
loi de (U,V) = g(X,Y).
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Solution de 1’exercice 3.5

1. La fonction F' doit vérifier les points 1. a 4. des propriétés des fonctions
de répartition. De fagon évidente, F' est continue a droite pour chacun de
ses arguments, F'(z,y) est nulle pour  ou y négatif et F(z,y) tend vers 1
lorsque x et y tendent simultanément vers +oo.

Montrons que F' est croissante pour chacun de ses arguments. On a

er(e® +e¥ —1)2 —e®
(e +ev —1)2

0

—F(x,y) =
P
Orz >0ety>0donce® > 1,et e’ > 1. Par conséquent, (e* +e¥ —1)2 > 1
et F' est croissante en x. Puisque F' est symétrique en x et y, la propriété
est vérifiée.

11 reste & montrer que Ag, 5, Ay, 4, F'(z,y) > 0 pour z1 < z2 et y1 < yo.
Or

Amszy1y2F(x7y> =
= F(x2,y2) — F(21,y2) — F(w2,y1) + F(z1,y1)
er2 — %1 e%2 _ o1

(e%2 +e¥2 — 1)(e*r 4+ e¥2 — 1) + (e¥2 +e¥r —1)(e*1 +e¥1 — 1)

On sait que €™ — ™' >0 et
(™2 4+ eV —1)(e" +e¥ —1) < (e +e¥2 —1)(e™ +e¥2 —1).

Par conséquent, F' est bien une fonction de répartition bidimensionnelle.
2. La densité de probabilité est

0? 2e%eY

f(x7y):mF(x7y): 3 %fl(‘r)fQ(y)

(e +ev—1)
La densité jointe n’est pas le produit des densités marginales et d’apres le
théoreme 3.41, les variables ne sont donc pas indépendantes.

3.0n a

Fx(x) yETOOF(Ly) 1—e™, >0

Par symétrie, Fy(y) =1 — e~ ¥ pour y > 0. Donc X et Y suivent la méme
loi exponentielle de parametre 1.

4. Posons 4 = e %Y et v = z + y ou encore z = (v—logu)/2 et
y = (v+logu)/2, avec u > 0. Le jacobien du changement de variable est

—e "ty 1 .
det ( 671+y 1 > = —2e T4y = —2u7

donc la densité du couple (U, V) est
f(U,V) (u7 U) — [u(e(vflogu)/2 + e(v+logu)/2 _ 1)3]71621)]1D2 (u7 U),

ot Dy = {(u,v) €RY :e7¥ <u < e’}
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