
LOIS DE PROBABILIT�E USUELLESDans 
ette note nous faisons la liste des lois de probabilit�e usuelles sur R | voire Rn |ou sur une de ses sous-parties ainsi que quelques unes de leurs propri�et�es (moyenne, va-rian
e, fon
tion 
ara
t�eristique). Quali�er 
es lois de probabilit�e d'usuelles signi�e qu'ellesdoivent être 
onnues de tous et non qu'elles seraient les seules qu'on puisse ren
ontrer dansun probl�eme, un exer
i
e et surtout dans une situation 
on
r�ete. De nombreuses propri�et�essont donn�ees sans d�emonstrations. Nous pensons que la simpli
it�e de 
es preuves autorise �ales 
onsid�erer 
omme des exer
i
es | que le le
teur est invit�e �a traiter.1. Lois dis
r�etes usuelles1.1. Lois de BernoulliD�efinition 1. | Soit p P r0; 1s. On appelle loi de Bernoulli de param�etre p la loi deprobabilit�e dis
r�ete � de support t0; 1u v�eri�ant�t0u � 1� p et �t1u � p:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Bp1; pq.Une variable al�eatoire X de loi la loi de Bernoulli de param�etre p P r0; 1s est presquesûrement l'indi
atri
e de l'�ev�enement tX � 1u. R�e
iproquement, l'indi
atri
e d'un �ev�enementA P A a pour loi la loi de Bernoulli de param�etre PpAq.Si X est une variable al�eatoire de loi la loi de Bernoulli de param�etre p P r0; 1s, alors elleadmet des moments �a tout ordre et on a :ErXns � p pour tout n ¡ 0; et VarpXq � p� p2 � pp1� pq:La fon
tion 
ara
t�eristique de X est 'Xp�q � 1� p� p exppi�q pour tout � P R.1.2. Lois binomialesD�efinition 2. | Soient n P N� et p P r0; 1s. On appelle loi binomiale de param�etres net p la loi de probabilit�e dis
r�ete � de support t0; 1; : : : ; nu v�eri�ant�tku � "Ckn pk p1� pqn�k pour k P t0; 1; : : : ; nu,0 sinon.On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Bpn; pq.n = 10 et p = 0;3
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2 Lois de probabilit�e usuellesSoient X1; : : : ; Xn des variables al�eatoires ind�ependantes toutes de loi Bp1; pq. Leur sommeX � X1�� � ��Xn a pour loi la loi binomiale Bpn; pq. Pour une telle somme, il est fa
ile de 
al-
uler son esp�eran
e, sa varian
e et sa fon
tion 
ara
t�eristique. Comme 
elles-
i ne d�ependentque de la loi de X, on en d�eduit que si X est une variable al�eatoire de loi la loi binomialeBpn; pq alorsErXs � np; VarpXq � npp1� pq; 'Xp�q � E�ei�X� � �1� p� p ei��n:On pourrait aussi obtenir 
es formules en se servant dire
tement de l'expression de la loibinomiale Bpn; pq.Le 
ontexte usuel d'apparition de 
ette loi est le suivant : 
onsid�erons une suite de n�epreuves ind�ependantes (de n variables al�eatoiresX1; : : : ; Xn) 
ha
une ayant 2 issues (valeurs)possibles t0; 1u (ou t�e
he
, su

�esu) de probabilit�es respe
tives t1� p; pu. Soit X la variableal�eatoire 
omptant le nombre total de su

�es (ou d'o

urren
es du nombre 1). La loi de Xest alors la loi binomiale Bpn; pq.Proposition.| Soient n,m P N�, p P r0; 1s, et X, Y deux variables al�eatoires ind�ependantesde lois respe
tives Bpn; pq et Bpm; pq. Alors leur somme X � Y est une variable al�eatoire deloi Bpn�m; pq.D�emonstration. | Pour d�emontrer 
ette proposition le plus rapide est de 
al
uler la fon
-tion 
ara
t�eristique de X � Y :'X�Y p�q � E�ei�pX�Y q� � E�ei�X � ei�Y � � E�ei�X�� E�ei�Y � � 'Xp�q'Y p�qpar ind�ependan
e de X et de Y . Ainsi'X�Y p�q � �1� p� p ei��n�1� p� p ei��m � �1� p� p ei��n�mqui est la fon
tion 
ara
t�eristique de la loi Bpn�m; pq. On en d�eduit que X � Y a pour loiBpn�m; pq.Remarque. | Cette proposition s'�etend imm�ediatement �a la somme d'un nombre �ni devariables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
tives Bpni; pq (ave
 le même p pour toutes
es lois !). L'interpr�etation d'une loi binomiale en terme de distribution du nombre des su

�esau 
ours d'une s�equen
e d'�epreuves �e
laire 
e r�esultat.1.3. Lois multinomialesD�efinition 3. | Soient d, n P N� et p1; : : : ; pd P r0; 1s. On appelle loi multinomiale deparam�etres n et p1; : : : ; pd la loi de probabilit�e dis
r�ete � de support tpn1; : : : ; ndq P Nd :n1 � � � � � nd � nu | qui est un sous-ensemble de Nd et don
 de Rd | v�eri�ant�tpn1; : : : ; ndqu � $'&'% n !n1 ! : : : nd ! pn11 � � � � � pndd pour pn1; : : : ; ndq P Ndtel que n1 � � � � � nd � n,0 sinon.On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Mpn; p1; : : : ; pdq.Le 
ontexte usuel d'apparition de 
ette loi est le suivant : 
onsid�erons une suite de n�epreuves ind�ependantes (de n variables al�eatoiresX1; : : : ; Xn) 
ha
une ayant d issues (valeurs)possibles te1; : : : ; edu de probabilit�es respe
tives tp1; : : : ; pdu. SoitX le ve
teur d-dimensionneldont les 
oordonn�ees 
omptent le nombre d'o

urren
es des issues 
orrespondantes. La loi deX est alors la loi multinomialeMpn; p1; : : : ; pdq.



26 mars 2010 3On 
onstate ainsi d'une part que les lois multinomiales sont les g�en�eralisations �a plus de2 issues possibles des lois binomiales, d'autre part que les lois multinomiales apparaissentnaturement en Statistique : les n variables al�eatoires X1; : : : ; Xn sont un �e
hantillon d'uneloi dis
r�ete �a support �ni, le ve
teur X est alors 
elui des e�e
tifs empiriques.On remarque que dans 
e 
as, la k-i�eme 
oordonn�ee de X s'�e
ritXpkq � ņi�11tXi�ekuqui est une somme de variables al�eatoires ind�ependantes de loi la loi de Bernoulli de param�etrepk, et dont la loi est don
 la loi Bpn; pkq. Cependant, nous ne nous �etenderons pas plus sur
ette loi qui est une loi de ve
teurs al�eatoires (l'esp�eran
e est un ve
teur, la varian
e est unematri
e [de 
ovarian
e℄).1.4. Lois de PoissonD�efinition 4. | Soit � P R�. On appelle loi de Poisson de param�etre � la loi deprobabilit�e dis
r�ete � de support N v�eri�ant�tnu � # e���nn ! pour n P N,0 sinon.On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Pp�q.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14Fig. 0. | Distribution de la loi de Poisson de param�etre � � 2;5.Le 
al
ul des moments d'une loi de Poisson de param�etre � se fait assez ais�ement enregardant les expressions �a 
al
uler 
omme des s�eries enti�eres en �. Si X est une variableal�eatoire de loi Pp�q, on montre queErXs � �; VarpXq � �; 'Xp�q � E�ei�X� � e�pexppi�q�1q:Les lois de Poisson apparaissent dans des questions d'approximation de lois binomialespour n grand (tendant vers l'in�ni) et np voisin d'une valeur �xe �nie � (voir se
tion sur la
onvergen
e en loi). Elles apparaissent aussi dans la th�eorie des �les d'attente : 
onsid�eronspTnqn¥1 une suite de variables al�eatoires ind�ependantes et identiquement distribu�ees de loiEp�q (voir se
tion suivante) ; soient t ¡ 0 etXt � maxtn P N : T1 � � � � � Tn ¤ tu ;alors on peut montrer (�
a demande une bonne dose de 
al
uls) que la loi de Xt est la loi dePoisson de param�etre �t. Typiquement, Tn repr�esente le temps d'attente entre le passage dela pn � 1q-i�eme et la n-i�eme voiture �a un p�eage et Xt le nombre de voitures qui sont d�ej�apass�ees �a la date t.



4 Lois de probabilit�e usuellesProposition. | Soient X et Y deux variables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
tivesPp�q et Pp�q pour �, � P R�. Alors leur somme X � Y est une variable al�eatoire de loiPp�� �q.D�emonstration. | Pour d�emontrer 
ette proposition le plus rapide est de 
al
uler la fon
-tion 
ara
t�eristique de X � Y :'X�Y p�q � E�ei�pX�Y q� � E�ei�X � ei�Y � � E�ei�X�� E�ei�Y � � 'Xp�q'Y p�qpar ind�ependan
e de X et de Y . Ainsi'X�Y p�q � e�pexppi�q�1q e�pexppi�q�1q � ep���qpexppi�q�1qqui est la fon
tion 
ara
t�eristique de la loi Pp� � �q. On en d�eduit que X � Y a pour loiPp�� �q.Remarque. | Cette proposition s'�etend imm�ediatement �a la somme d'un nombre �ni devariables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
tives Pp�iq.1.5. Lois g�eom�etriquesD�efinition 5. | Soit p P s0; 1s. On appelle loi g�eom�etrique de param�etre p la loi deprobabilit�e dis
r�ete � de support N� v�eri�ant�tnu � " pp1� pqn�1 pour n P N�,0 sinon.On pourrait noter 
ette mesure de probabilit�e Gppq.
00.10.20.3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15Fig. 0. | Distribution de la loi de g�eom�etrique de param�etre p � 0;25.Le 
al
ul des moments d'une loi g�eom�etrique de param�etre p se fait assez ais�ement enregardant les expressions �a 
al
uler 
omme des s�eries enti�eres en p1�pq et en utilisant l'identit�eg�eom�etrique. Si X est une variable al�eatoire de loi Gppq, on montre que si p P s0; 1s, alorsErXs � 1p ; VarpXq � 1� pp2 ; 'Xp�q � E�ei�X� � p ei�1� p1� pq ei� :Ces lois apparaissent dans la situation suivante : 
onsid�erons une suite in�nie pXnqn¥1 devariables al�eatoires identiquement distribu�ees de loi Bp1; pq et soitX � mintn P N� : Xn � 1u ;alors la loi de X est la loi g�eom�etrique de param�etre p | on l'interpr�ete 
omme �etant lepremier rang d'apparition d'un su

�es dans une suite d'�epreuves de Bernoulli.



26 mars 2010 5Remarque. | Les lois g�eom�etriques sont parfois appel�ees lois de Pas
al (Blaise). De plus,
ertains auteurs d�e�nissent 
es lois l�eg�erement di��eremment :�tku � pp1� pqk pour tout k P N.Nous re
ommandons �a 
e propos une 
ertaine pruden
e bien que nous restons fermement
onvain
u que notre d�e�nition est la seule �a retenir.1.6. Lois hyperg�eom�etriquesD�efinition 6. | Soient n, N P N� et p P r0; 1s tels que Np P N et n ¤ N . On appelleloi hyperg�eom�etrique de param�etres pN;n; pq la loi de probabilit�e dis
r�ete � de support in
lusdans N v�eri�ant�tku � $&% CkNpCn�kNp1�pqCnN pour max�0; n�Np1� pq� ¤ k ¤ minpn;Npq,0 sinon.On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e HpN;n; pq.Consid�erons une urne 
ontenant au total N boules dont Np boules blan
hes et Np1 �pq boules noires. On tire au hasard n boules dans l'urne sans remise (
'est-�a-dire qu'uner�ealisation est une partie �a n �el�ements de 
ette urne et qu'on suppose toutes les r�ealisations�equiprobables) et on noteX le nombre de boules blan
hes 
orrespondant. La variable al�eatoireX a pour loi HpN;n; pq.2. Lois absolument 
ontinues usuellesEn parlant de lois absolument 
ontinues sans plus de pr�e
ision nous 
omettons un abus : ilest n�e
essaire de mentionner la | ou les | mesure par rapport �a laquelle l'absolue 
ontinuit�eest aÆrm�ee. Dans toute la suite, 
ette mesure est la mesure de Lebesgue, 
elle qui auxintervalles assigne pour mesure leur longueur.2.1. Lois uniformesD�efinition 7. | Soient a, b P R tels que a   b. On appelle loi uniforme sur l'intervallera; bs la loi de probabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1b� a1ra;bspxq; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Upra; bsq.
a b1=(b� a)

Fig. 0. | Densit�e de loi uniforme.Soit X une variable al�eatoire de loi Upra; bsq. Tous ses moments existent et on 
al
uleais�ement ErXs � a� b2 ; VarpXq � pb� aq212 ; 'Xp�q � ei�b � ei�ai�pb� aq :



6 Lois de probabilit�e usuelles2.2. Lois exponentiellesD�efinition 8. | Soit � P R��. On appelle loi exponentielle de param�etre � la loi deprobabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1r0;�8rpxq� e��x; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Ep�q.
0

�
1=�Fig. 0. | Densit�e de loi exponentielle.Soit X une variable al�eatoire de loi Ep�q. Tous ses moments existent et on 
al
ule ais�ement(int�egration par parties)ErXs � 1�; VarpXq � 1�2 ; 'Xp�q � ��� i� :De telles lois apparaissent pour mod�eliser des temps d'attente de ph�enom�enes pour lesquelsil y a absen
e de m�emoire.Remarque. | On appelle loi de Lapla
e de param�etre � ¡ 0 la loi de probabilit�e absolument
ontinue dont une densit�e est donn�ee par x ÞÑ �{2� expp��|x|q.2.3. Lois GammaD�efinition 9. | Soit � P R�� et a P R��. On appelle loi Gamma, ou loi de Erlang, deparam�etres � et k la loi de probabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1r0;�8rpxq �kpk � 1q ! xk�1 e��x; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Gammap�; kq.k = 1k = 2 k = 3 k = 40Fig. 0. | Densit�es de lois Gamma.On 
onstate que la loi Gamma de param�etres � et 1 est la loi exponentielle de param�etre� et on peut montrer, par 
onvolution de densit�es exponentielles, que la loi d'une somme



26 mars 2010 7de k P N� variables al�eatoires ind�ependantes de loi exponentielle de param�etre � est la loiGamma de param�etres � et k. Ainsi, si X est une variable al�eatoire de loi Gammap�; kq, alorsErXs � k�; VarpXq � k�2 ; 'Xp�q � � ��� i�	k| 
es formules �etant aussi vraies lorsque k ¡ 0 est r�eel. De telles lois apparaissent en th�eoriedes �les d'attentes : on attend que k ph�enom�enes su

essifs surviennent, les dur�ees s�eparantleur apparition �etant suppos�ees ind�ependantes et de loi Ep�q ; le temps d'attente total a alorspour loi Gammap�; kq.Remarque. | On 
onsid�ere parfois des lois Gamma dont le param�etre k un r�eel stri
tementpositif non n�e
essairement entier. Dans 
e 
as, le nombre pk � 1q ! est rempla
�e par �pkq.Rappelons �a 
ette o

asion que, si x est un r�eel stri
tement positif, le nombre �pxq est lavaleur en x de la fon
tion � d'Euler :�pxq � » 80 tx�1 e�t dt:Rappelons aussi que si n P N�, �pnq � pn�1q ! et �pn�1{2q � ?��1�3�5�� � ��p2n�1q{2n.2.4. Lois de Cau
hyD�efinition 10. | Soit a P R��. On appelle loi de Cau
hy de param�etre a la loi deprobabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � a�pa2 � x2q ; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Cau
hypaq.
0

1a�
Fig. 0. | Densit�e de loi de Cau
hy.Les lois de Cau
hy apparaissent naturellement en analyse et en probabilit�e. Ce sont deslois dont tous les moments divergent. Leurs fon
tions 
ara
t�eristiques sont | �evidemment |bien d�e�nies ; un 
al
ul non imm�ediat montre que'p�q � » �8�8 ei�x a�pa2 � x2q dx � e�|a�|;qui est, �a un fa
teur multipli
atif pr�es, la densit�e de la loi de Lapla
e de param�etre a ¡ 0.On remarquera que 
ette transform�ee de Fourier n'est pas d�erivable en 0 | 
e qui implique,mais on le sait d�ej�a, que la loi de Cau
hy de param�etre a ¡ 0 n'admet pas de moyenne.Le 
as le plus simple o�u on voit apparâ�tre une loi de Cau
hy est 
elui o�u � est une variableal�eatoire uniform�ement r�epartie sur le 
er
le unit�e et X � a tan�. La variable al�eatoire X aalors pour loi la loi de Cau
hy de param�etre a.



8 Lois de probabilit�e usuelles2.5. Lois normalesD�efinition 11. | Soient � P R et � P R��. On appelle loi normale de moyenne � et devarian
e �2 la loi de probabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1?2��2 e�px��q2{2�2 ; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e N p�; �2q. La loi de probabilit�e N p0; 1qest appel�ee loi normale standard ou loi Normale. On a 
outume de noter � la fon
tion der�epartition de la loi Normale N p0; 1q.0.79788 N (0 ; 0;25)0.39894 N (0 ; 1)0.28209 N (0 ; 2)00.20.40.60.81
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4Fig. 0. | Densit�es de lois normales pour � � 0 et di��erentes valeurs de �2.Remarques. | a) On 
onvient qu'une variable al�eatoire 
onstante �egale �a � a pour loi laloi normale N p�; 0q.b) Les lois normales sont aussi appel�ee lois de Gauss ou lois gaussiennes, ou en
ore lois deLapla
e{Gauss bien qu'on devrait plutôt employer l'expression lois de « de Moivre{Lapla
e{Gauss ».Proposition. | Soient � P R, � P R�� et X une variable al�eatoire de loi N p�; �2q.(i) La variable al�eatoire pX � �q{� suit la loi Normale N p0; 1q.(ii) La variable al�eatoire X admet des moments de tous ordres, en parti
ulier ErXs � �,VarpXq � �2. De plus, sa fon
tion 
ara
t�eristique est donn�ee par 'Xp�q � exppi����2�2{2qpour tout � P R.D�emonstration. | Le point (i) se d�emontre par 
hangement de variable :PtpX � �q{� ¤ xu � PtX ¤ �� �xu� » ���x�8 e�py��q2{2�2 dy?2��2 � � � � � » x�8 e�u2{2 du?2� � �pxq;pour tout x P R. Ainsi pX ��q{� a pour fon
tion de r�epartition la fon
tion de r�epartition dela loi N p0; 1q don
 sa loi est N p0; 1q.Pour le point (ii) on peut se limiter au 
as de la loi N p0; 1q, les autres s'obtenant ais�ementpar transformation aÆne. Pour les 
al
uls de moments, il s'agit en
ore d'int�egrations parparties, pour 
elui de la fon
tion 
ara
t�eristique, on d�erive ' pour obtenir une �equationdi��erentielle dont on sait d�eterminer l'unique solution (donn�ee par l'�enon
�e plus haut).Il n'est 
ertainement pas n�e
essaire d'�epiloguer sur les lois normales tant elles se ren-
ontrent dans de nombreux mod�eles physiques ou so
iaux. Une des justi�
ation de 
ette



26 mars 2010 9omnipr�esen
e tient dans l'�enon
�e du th�eor�eme 
entral limite. En parti
ulier, 
es lois per-mettent d'appro
her des lois binomiales Bpn; pq pour n grand (n ¥ 50) et p ni trop petit, nitrop grand (np ¥ 10 et np1� pq ¥ 10).Proposition. | Soient X1 et X2 deux variables al�eatoires ind�ependantes de lois res-pe
tives N p�1; �21q et N p�1; �21q pour �1, �2 P R et �1, �2 P R�. Soient �1 et �2 deuxnombres r�eels. Alors la 
ombinaison lin�eaire �1X1 � �2X2 est une variable al�eatoire de loiN p�1�1 � �2�2; �21�21 � �22�22qD�emonstration. | Pour d�emontrer 
ette proposition le plus rapide est de 
al
uler la fon
-tion 
ara
t�eristique de �1X1 � �2X2 :'�1X1��2X2p�q � '�1X1p�q'�2X2p�qpar ind�ependan
e de �1X1 et de �2X2. Ainsi'�1X1��2X2p�q � ei�1�1���21�21�2{2 ei�2�2���22�22�2{2 � eip�1�1��2�2q��p�21�21��22�22q�2{2qui est la fon
tion 
ara
t�eristique de la loi N p�1�1 � �2�2; �21�21 � �22�22q. On en d�eduit que�1X1 � �2X2 a pour loi N p�1�1 � �2�2; �21�21 � �22�22q.Remarque. | Cette proposition s'�etend imm�ediatement �a toute 
ombinaison lin�eaire (ouaÆne) d'un nombre �ni de variables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
tives N p�i; �2i q.Par ailleurs on 
onstate que le r�esultat est 
oh�erent ave
 les valeurs de la moyenne et de lavarian
e de �1X1 � �2X2.3. Lois d�eduites de lois normalesLes lois de probabilit�e que nous abordons �a pr�esent sont des lois d�eduites de lois normales.Elles sont absolument 
ontinues et apparaissent prin
ipalement en Statistique.3.1. Lois de PearsonD�efinition 12. | Soit � P N�. On appelle loi de Pearson, ou loi du �2, �a � degr�es delibert�e la loi de probabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1R�pxq 12�{2�p�{2qx�{2�1 e�x{2 x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e �2p�q. � = 1� = 2� = 3� = 4� = 5� = 600.10.20.30.40.5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12Fig. 0. | Densit�es de lois de Pearson.



10 Lois de probabilit�e usuellesRemarque. | Pour � � 2, on 
onstate que la loi de Pearson �a 2 degr�es de libert�e est la loiexponentielle de param�etre 1{2.Proposition. | Soient X1; : : : ; Xn des variables al�eatoires ind�ependantes identiquementdistribu�ees de loi N p0; 1q. La variable al�eatoireX � ņk�1X2ka pour loi la loi du �2 �a n degr�es de libert�e.Nous n'essaierons pas de d�emontrer 
ette proposition 
ar sa preuve 
onsiste en du 
al
ulint�egral lourd. Le point important est que 
'est par 
e type d'expression que sont introduitesg�en�eralement les variables al�eatoires de loi �2pnq. Il est extrêmement rare d'avoir re
ours �ala formule de la densit�e. L'auteur de 
ette note s'en sera servi uniquement pour faire desgraphiques. Dans la pratique, on se sert de tables ou de logi
iels de 
al
ul pour �evaluer desprobabilit�es li�ees �a 
es lois.3.2. Lois de StudentD�efinition 13. | Soit � P N�. On appelle loi de Student �a � degr�es de libert�e la loi deprobabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1?�� ��p� � 1q{2��p�{2q �1� x2� 
�p��1q{2; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e T p�q. � =1� = 1� = 2� = 4� = 8
00.10.20.30.40.5
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4Fig. 0. | Densit�es de lois de Student.Remarque. | La loi de Student �a 1 degr�e de libert�e est la loi de Cau
hy de param�etre 1.Quand � tend vers l'in�ni, T p�q tend vers la loi Normale N p0; 1q.Proposition. | Soient X et Z deux variables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
tivesN p0; 1q et �2p�q. La variable al�eatoire T � XaZ{�a pour loi la loi de Student �a � degr�es de libert�e.De même que pr�e
�edemment, nous n'essaierons pas d'�etablir la preuve de 
ette proposition.La formule de la densit�e ne sert pas pour la pratique 
ourante et 
'est souvent par 
ettepropri�et�e que 
es lois apparaissent. On a re
ours g�en�eralement �a des tables ou �a des logi
ielssp�e
i�ques pour �evaluer des probabilit�es asso
i�ees.



26 mars 2010 113.3. Lois de Fisher{Snede
orD�efinition 14. | Soit � P N�. On appelle loi de Fisher{Snede
or, �a p�1; �2q degr�es delibert�e la loi de probabilit�e absolument 
ontinue dont une densit�e est donn�ee parppxq � 1R�pxq ��p�1 � �2q{2��p�1{2q�p�2{2q��1�2	�1{2 x�1{2�1p1� x�1{�2qp�1��2q{2 ; x P R:On note g�en�eralement 
ette mesure de probabilit�e Fp�1; �2q.
�1 = 5 et �2 = 1�1 = 5 et �2 = 2�1 = 5 et �2 = 4�1 = 5 et �2 = 8�1 = 5 et �2 =1

00.20.40.60.81
0 1 2 3 4Fig. 0. | Densit�es de lois de Fisher{Snede
or.Proposition. | Soient X1 et X2 deux variables al�eatoires ind�ependantes de lois respe
-tives �2p�1q et �2p�2q. La variable al�eatoireF � X1{�1X2{�2a pour loi la loi de Fisher{Snede
or �a p�1; �2q degr�es de libert�e.L�a en
ore, nous n'essaierons pas d'�etablir la preuve de 
ette proposition. Les autres re-marques faites pour le 
as des lois de Pearson et de Student s'appliquent aussi dans 
e 
as.


