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Liste des notations

loi de Bernoulli de parametre p € [0, 1]
loi binomiale de longueur n et de parameétre p € [0, 1]
loi béta de parametres « > 0 et § > 0.

fonction béta B(a, B) = rr((aa)fr(ﬁﬁ))

biais

divergence de Kullback-Leibler

espérance

loi exponentielle de parametre A > 0 (loi gamma I'(1, 1))
fonction Gamma

loi gamma de parametres « > 0 et § > 0.

loi inverse gamma de parametres & > 0 et § > 0.
information de Fisher

loi normale (gaussienne) de moyenne y et variance o
loi normale de moyenne yu et de matrice de covariance C
loi de Poisson de parametre A > 0

(loi de) probabilité

risque

score

parametre

estimateur

loi uniforme sur l'intervalle [a, b]

variance



norme euclidienne sur R”

norme euclidienne sur RN

convergence en loi (en distribution)

convergence en probabilité

convergence presque stre
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