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1 Some probability . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.1 Definitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.2 Some basic distributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.3 Moments of 1rst and 2nd order: mean, variance and covariance 16
1.4 Conditioning and Independency . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 Some important univariate distributions . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.1 The normal distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2 The chi-squared distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.3 The Student distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.4 The Fisher distribution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3 Random vectors . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.1 Cumulative distribution function . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2 Density function . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.3 Marginal and conditional distributions for a continuous ran-

dom vector . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.4 Distributions of a discrete random vector . . . . . . . . . . . 22
3.5 Mean vector and variance-covariance matrix . . . . . . . . . 23

4 Estimation and tests . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.1 Estimation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2 Confidence intervals . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.3 Test of H0 against H1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5 Bayesian approach: basic elements for clustering . . . . . . . . . . . 26
5.1 The total probabilility rule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
5.2 The Bayes theorem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
5.3 The Bayes classifier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

6 Maximum likelihood method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
6.1 The likelihood function L(θ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
6.2 Maximum likelihood estimate . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.3 Score vector, information matrix, Fisher information, observed

information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.4 Examples . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.5 Asymptotic results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

7 Gaussian vectors . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
7.1 Gaussian vectors: definition . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
7.2 Some elementary properties . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
7.3 MLE for parameters of Gaussian vectors . . . . . . . . . . . 31
7.4 Conditional distributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

8 Mixture of two Gaussian distributions . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
8.1 Mixture of Gaussian distributions . . . . . . . . . . . . . . . 32
8.2 The naı̈ve Bayes classifier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
8.3 Classification and clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

A A table of usual distributions definitions . . . . . . . . . . . . . . . . 35



SOME BASIC ELEMENTS IN CLUSTERING AND CLASSIFICATION
Gérard Grégoire
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