Rappels sur le calcul des
orobabilités et |a statistique



Introduction

« La theorie des probabilités et la statistique sont des outils
essentiels pour formaliser les hypotheses et gerer les incertitudes
liees aux données. Elles permettent de modéliser des phénomenes
aléatoires et de tirer des conclusions a partir d’observations. »



Theorie des probabilitées vs. Statistique

Théorie des probabilités :

* Permet de modéliser des phénomenes aléatoires et d'effectuer des calculs
théoriques.

» S'appligue aux populations théoriques et non aux observations directes.
* Ne repose pas sur des mesures expérimentales mais sur des modeles
mathématiques.
Statistique :
* Concerne les échantillons, c'est-a-dire des données issues du monde réel.
» S'appuie sur des mesures et observations effectuées sur des individus.

* Repose sur la modélisation probabiliste pour analyser et interpréter les
données observées.



Statistique

« Elle s’intéresse aux données reelles observées (echantillons) et permet de
geneéraliser les résultats a une population tout en tenant compte des incertitudes.

Exemple Estimer la durée moyenne de vie d’une ampoule en testant un echantillon de 100 ampoules.
 1---Statistique descriptive
Résume et représente les données (moyenne, variance, histogrammes).
o 2---Statistique inférentielle

Généralise les propriéetés d’un échantillon a une population en tenant compte des
fluctuations d’échantillonnage.

Exemple Estimation de la durée moyenne de vie des ampoules a partir d’un échantillon.



Une probabiliteé

* Une probabilite P est une fonction qui associe a chagque
evenement A une valeur P(A) entre O et 1, avec :

- P(Q) = 1 (événement certain).
- P(@) = 0 (événement impossible).

- S1 A et B sont disjoints, P(A U B) = P(A) + P(B).

* Regles de calcul
» Union : P(A U B) = P(A) + P(B) — P(A N B).
« Complémentaire : P(-A) =1 —P(A).



« Expeérience aléatoire Une experience dont le résultat ne peut pas étre prédit avec certitude, mais
qui peut étre repetée dans des conditions identigues.

Exemple : Lancer une piece de monnaie.
« Univers (©2) Ensemble de tous les resultats possibles d’une expérie

Exemple : Pour un lancer de dé, Q ={1, 2, 3, 4, 5, 6}.

 Evénement Un sous-ensemble de Q.
Exemple : Obtenir un nombre pair : A= {2, 4, 6}.

« Espace d’événements (S) :
« Contient tous les événements possibles.

» Est fermé sous les opérations d’union et de complément.

 -Contient I’ensemble vide @ et I’événement certain Q.



Variables aléatoires

* Les données sont traitées comme des variables aléatoires, dont la
valeur est incertaine avant observation. La loi de probabilité d’une
variable aléatoire caractérise I’incertitude liée a sa valeur.

* VA discrete Prend des valeurs déenombrables (ex : nombre de faces
obtenues en 10 lancers de piece).

* VA continue Prend des valeurs dans un intervalle réel (ex : taille
d’une personne).
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Probabilité conditionnelle

Probabilité conditionnelle La probabilité conditionnelle p(AIB) représente la probabilité que I’événement A se
produise, sachant que B est vrai. En d’autres termes, c'est la fraction de fois ou A est vrai, a condition que B soit

déja vrai.
: P(A N B) A

A|B)=5———" = p(AnB)=p(A|B)p(B)
palB) =L &

Ex : Probabilité qu’une personne soit malade (A) sachant qu’elle présente un symptéme (B).

 Indéependance

Deux événements A et B sont indépendants si:  P[A|B] = P[A] ou/et P|B|A] = P[B].

Exemple Le résultat d’un lancer de dé est indépendant du résultat d’un autre lancer.

« Formule de Bayes Permet de mettre a jour la probabilité d’un événement en fonction de nouvelles
informations P(B|A)P(A)

P(A|B) =
Exemple: Diagnostic médical : probabilité d’avoir une maladie (A) sachant un test positif (B). P(B)




Exemple concret A avec Prob

 Dans la détection de spams par apprentissage automatique, un modele
probabiliste (comme le classificateur de Bayes naif) estime la probabilité
qu’un e-mail soit un spam en fonction de mots-cles présents dans le
message. Ici :

| ’e-mail est une variable aléatoire.

Sa classification en "spam" ou "non spam" est incertaine avant d’étre
traitee.

* Le modele utilise une distribution de probabilité pour évaluer cette
Incertitude et classer I’e-mail avec une certaine confiance



Probabilité marginale

Lorsqu’on s’intéresse a la probabilité d’'une variable aléatoire et
pas au autres variables existantes, on défini sa probabilité
marginale, comme suit:

Ex. Soit X et y deux variables aleatoires discretes, qui
prennent les valeurs {u, u, ..., uy} et {v, v, ..., v,,} la
probabilité marginale de x est donnée par:

M

p(x = u;.) — | 1p(x =u,y = vj)
j=
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