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RESUME

Les tests d’ajustement couramment utilisés sont basés sur les fonctions de répartitions empiriques
ou les distances entre les distributions hypothétiques empiriques et théoriques sont comparées aux
valeurs critiques. le but de ce travail est de fournir pour différentes tailles d’échantillons, des tableaux
de valeurs critiques d’ajustement du test Kolmogorov-Smirnov D,,, test de Cramer-Von Mises W2,
test d’Anderson-Darling A2, test de Watson U? et test de Liao et Shimokawa L,, pour le modéle de
Rayleigh généralisé qui est important en statistique et en recherche opérationnelle, il est appliqué
dans plusieurs domaines tels que la santé, I’agriculture, la biologie et d’autre sciences. La puissance
des ces tests est étudiée a 'aide de certaines alternatives telles que ’exponentielle, Weibull, Weibull
inverse, Weibull exponentielle et les distributions exponentielles-exponentielles EE. Tous les calculs

sont effectués a 'aide du logiciel R et la méthode de Monte Carlo.

Mots clés : Distribution Rayleigh généralisée, test Kolmogorov-Smirnov D,,, test de Cramer-Von

Mises W2, test d’Anderson-Darling A2, test de Watson U?, test de Liao et Shimokawa L,,.



ABSTRACT

Commonly used fit tests are based on empirical distributions functions where the distances
between hypothetical empirical and theoretical distributions are compared to critical values.The
prupose of this work is to provide for different sample sizes, tables of critical adjustment values of
the Kolmogorov-Smirnov test D,, Cramer-Von Mises test W2, Anderson-Darling test A2, Watson
test U2, and Liao and Shimokawa test L,, for the generalized Rayleigh model which is important in
statistics and operational research, it is applied in several fields such as health, agriculture, biology
and other sciences. The power of these tests is investigated using some alternatives such as exponen-
tial, Weibull, inverse Weibull, exponential Weibull and exponential-exponential EFE distributions.

All calculations are performed using the software R and the Monte Carlo method.

Key words : Generalized Rayleigh distribution, Kolmogorov-Smirnov test D,,, Cramer-Von Mises

test W2, Anderson-Darling test A%, Watson test, Liao and Shimokawa test L,,.
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Symbole Description
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C-vM Cramer-von-Mises

RG Rayleigh généralisée

v.a variable aléatoire

i.e In essence

TLC Théoreme de la limite centrale
EMV Estimateur du maximum de vraisemblance




INTRODUCTION CENERALE

Les résultats de toute analyse statistique dépendent du modele utilisé, le choix de celui-ci est donc
tres important. Pour déterminer si un échantillon pourrait provenir d’une distribution spécifique,
les chercheurs ont développé plusieurs statistiques de tests. La plupart d’entre elles sont basées sur
les fonctions de distribution empiriques (FDE), la plus ancienne étant la statistique de Kolmogorov-
Smirnov D,, (Kolmogorov 1933). Par contre, Le test de Cramér-von Mises W2 peut étre vu comme
une version plus puissante du test de Kolmogorov-Smirnov. La statistique d’Anderson-Darling A?
(Anderson et Darling 1954) peut étre considérée comme une distribution limite de W?2 et elle donne
plus de poids aux queues que la statistique D,, (voir Darling 1957). Watson (1961a, 1962b) a proposé
une nouvelle statistique de test U2 comme généralisation de la statistique de test de Cramer-Von
Mises W2,

Les statistiques FDE sont diffusées gratuitement mais dans le cas des parametres inconnus,
leur distribution dépendra non seulement de la taille de I’échantillon mais aussi sur la distribution
hypothétique, les parametres estimés et la méthode d’estimation des parametres (voir Lawless 1982).
De nombreux auteurs ont reconnu ce fait et étendu 1'utilisation de statistiques de tests différents
dans ce cas. En utilisant des méthodes numériques, ils ont développé un test modifié statistique ou
les parametres inconnus sont remplacés par leurs estimateurs.

Grace a des simulations informatiques, des tableaux détaillés de valeurs critiques pour les tests
statistiques A2 sont disponibles pour les distributions normale, uniforme, log-normale, exponentielle
de Weibull, de valeur extréme du type I, de Pareto généralisée et logistique (voir Stephens 1970, 1974,
1977, 1979), pour les distributions de Weibull & deux et trois parametres (Evans, Johnson et Green
1989), pour la distribution exponentielle généralisée (Hassan 2005), pour la distribution généralisée
de Frechet (Abd-Elfattah, Fergany, et Omima 2010), pour la distribution gamma exponentielle
(Shawky et Bakoban, 2009), pour la double distribution exponentielle (Lemeshko et Lemeshko
2011a), pour la distribution Topp-Leone (Al-Zahrani 2012). Plus tard, Liao et Shimokawa (1999a,

10
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1999b) ont développé et appliqué une nouvelle statistique L,, pour tester la qualité de 'ajustement
de la valeur extréme de type I et de Weibull a 2 parametres distributions avec des parametres
estimés. Plusieurs études de puissance ont mentionné que les essais d’FDE sont plus puissants que
d’autres tests d’ajustement pour une large gamme de taille d’échantillons et en particulier que la
statistique de test d’Anderson-Darling A2 est le test FDE le plus puissant dans une variété de
situations.

La distribution généralisée de Rayleigh a été introduite par Surles et Padgett (2001). A I'origine,
Mudholkar et Srivastava (1993), Mudholkar et al. (1995) ont proposé plusieurs distributions appe-
lées les distributions Burr, dont la distribution de Rayleigh généralisée (RG) est un cas particulier
de celles de Burr Type X. Selon les valeurs des parametres, Kundu et Ragab (2005) ont montré
que la densité de probabilité de cette distribution a différentes formes lui permettant de décrire

beaucoup plus de données réelles.

Ce mémoire est organisé comme suit :

Le premier chapitre est consacré aux rappels sur les notions fondamentales concernant les va-
riables aléatoires, les tests d’hypothese, 'estimation et la distribution de Rayleigh généralisée(RG).

Dans le deuxieme chapitre nous construisons les tests d’ajustement des statistiques modifiés
D, A2, W2 L, et U2 basés sur la FDE pour le modele de Rayleigh généralisé.

Dans le troisiéme chapitre, nous utilisons le logiciel R et les méthodes de Monte-Carlo pour
fournir des tableaux de valeurs critiques des statistiques modifiées pour ce modele.

Enfin, la puissance de ces statistiques est étudiée a 'aide de distributions alternatives (Weibull

et exponentielle...) est présentée dans le quatriéme chapitre.

11



CHAPITRE 1

PRELIMINAIRE

1.1 Loi Normale

Soient deux réels m et . On suppose o > 0 on dit que la variable aléatoire réelle continue X

suit la loi normale de parametres m et o lors qu’elle admet pour densité de probabilité la fonction :

2

—1 (@=m)
fX(m):(.,IQ.,‘.e2 o mER

La loi normale de parametre m et o est notée N (m, o) telle que m est la moyenne et d’écart-
type o.

Cas Particulier :

Sim = 0 et 0 = 1, la loi normale est dite centrée réduite
X — N(0,1)

On dit que la variable aléatoire réelle continue X suit la loi normale centrée réduite si elle admet
pour densité de probabilité de fonction :

22

fx@) = jpeh, weR

1.2 Loi uniforme

Soit un univers des possibles €2, intervalle de R, et a et b deux réels tels que a < b.
On appelle loi uniforme sur [a, b] la loi de probabilité dont la densité f est la fonction constante
définié par :
0, st x> a
fl@)=q X, si a<xz<b
0, st x>0b

12



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

La fonction de répartition F' est définié par :

0, st x> a
F(z)=q =% s a<z<b

0, st x>0b
1.3 Fonction de répartition empirique

Soit X7, X2, ...X,,, ... une suite de variables aléatoires réelles i.i.d. de fonction de répartition

F'. On rappelle que, pour tout € R :
F(x) =P(X; < x).

On rappelle fonction de répartition empirique associée au n échantillon X7, X,,...X,, la fonc-

tion :

F,(x) = %i 1x,<qo -
i=0
Propriétés :
o F,, est croissante, continue a droite, ml_i)r_noo F,(x) =0et wl_l)l’_{loo F,(x) = 1.
enF,,(x) suit une loi binomiale de parametre (n, F(x)).
eE(F,(x)) = F(x), pour tout &, F,,(x) est un estimateur sans biais de F'(x).
eVar(nF,(x)) = nF(x)(1 — F(x))

Var(F,(z)) = F@0-F@) _, g
ePar I'inégalité de Tchebichev,
Ve > 0,P(|F,(z) — F(z)| > ¢) < ZVar(F,(z)) — 0,
[Fu(@) = ()] ™30
eOn déduit du TLC que pour tout « tel que F(x)(1 — F(x)) # 0

V(Fo(z) — F(z)) 2 N(0, F(z)(1 — F(z))).

1.4 Echantillonnage

Un échantillon statistique est constitué d’un nombre limité d’individus tirés au sort dans la
population étudiée.
C’est le tirage au sort qui assure la représentativité.

Un échantillon de taille n d’une variable aléatoire X est obtenu en répétant n fois I’épreuve qui

donne X.

13



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

Notation : (X7, Xa, ..oy Xp)

Une réalisation particuliere : (1, T2y .eey Tn)

Définition
Considérons une population d’ou 'on extrait un échantillon d’effectif n dont les éléments sont

x;. La statistique descriptive associe a cet échantillon une valeur centrale, la moyenne empirique

et une valeur de dispersion, la variance empirique

s2=1% (z; — X)2.
=1

n (2

La loi de probabilité associée a cette population(en toute rigueur inconnue)posseéde une moyenne
p et une variance o? définie en probabilité dont les valeurs empiriques correspondantes donnent
une idée. Le probléme est que, si on avait choisi un autre échantillon, on aurait trouvé des valeurs
différentes.

Ceci conduit a considérer la moyenne empirique et la variance empirique comme des variables
aléatoires possédant une loi de probabilité, une moyenne et une variance. On ne peut continuer le
raisonnement qu’en supposant que les variables qui constituent 1’échantillon sont indépendantes.

Sous cette condition, on peut calculer la moyenne (ou espérance) et la variance de la moyenne

empirique et de la variance empirique. On obtient :
- —_ 2
E(X)=p, V(X)=2,

B(s?) = 20%, V() = H(B@) - i50?)

n—3

L’écart-type de la moyenne empirique vaut % . Si m devient grand d’apres le théoreme de la
limite centrale la moyenne suit une loi normale caractérisée par la moyenne p et cet écart-type. Ce
résultat reste valable quelle que soit la taille de I’échantillon lorsque la loi de probabilité assignée a
la population est normale. Dans ce dernier cas, particulierement important en pratique, on montre

, 2 . .
également que “5 suit une loi de x2.

Preuve
Les variables aléatoires X et s? sont indépendantes, X suit une loi de probabilité N (u, %2)
et ’;—‘f est la somme de (n — 1) carrés de variables aléatoires indépendantes de la loi IN(0, 1).

On a :

14



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

avec

z = i[mi—YP = i[mf —2x; X + X2 = 3 x? —2 3 T 5 z; + n(x 3 x;)2,
=1 =1 ] =1 =1 =1

= X ox; — X =l
1=1 =1
On pose
2 Do i 2 2 2
w; = x; et wy = 7i ,donc z = Y- w; —wi = > w;,
n =1 =1
alors
n 2 n
ns2c? = Zi;ng — Z(%)z'
=2
Et comme

s* ~» N(0,0?),alors % ~~ N(0,1),

donc la variable aléatoire ';—522 admet une loi de probabilité de x2? & n — 1 degrés de liberté.

1.4.1 Le théoréme de la limite centrale

Soit X7, X5... un ensemble de variables aléatoires définies sur le méme espace de probabilité,
suivant la méme loi D et indépendantes. Supposons que 'espérance p et 'écart-type o de D
existent et soient finis (o # 0).

Considérons la somme S,, = X3 + ... + X,,. Alors l'espérance de S,, est nu et son écart-
type vaut o+/n. De plus, pour parler de maniere informelle, la loi de S,, tend vers la loi normale
N (np,0*n) quand n tend vers l'infini.

Afin de clarifier cette idée de convergence, nous allons poser

__ Sp—np
Zn = "5 /m

alors la loi de Z,, converge vers la loi normale centrée réduite N (0, 1) lorsque n tend vers l'infini
(il s’agit de la convergence en loi). Cela signifie que si ¢ est la fonction de répartition de N (0, 1),

alors pour tout réel z :
lim P(Z, < 2) = (=)

ou, de fagon équivalente :

ou

15



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

X, = Sn— XitetXn
n n

Application a la statistique mathématique

Ce théoreme de probabilités possede une interprétation en statistiques mathématiques. Cette
derniere associe une loi de probabilité a une population. Chaque élément extrait de la population
est donc considéré comme une variable aléatoire et, en réunissant un nombre n de ces variables
supposées indépendantes, on obtient un échantillon. La somme de ces variables aléatoires divisée
par n donne une nouvelle variable nommée la moyenne empirique. Celle-ci, une fois réduite, tend

vers une variable normale réduite lorsque n tend vers I'infini.

1.5 Estimation

Tout d’abord, une estimation, qu’elle soit statistique ou pas, concerne une information inconnue.
Toute estimation a donc un caractere incertain.

Il faut bien noter que la valeur a estimer existe, méme si elle est inconnue, et ¢’est pourquoi une
estimation ne doit pas étre confondue avec une prévision d'une valeur inconnue parce que future.

En statistiques mathématiques on cherche a estimer la valeur inconnue d’une statistique d’une
population.

On utilise une statistique d’un échantillon prélevé au hasard ou par d’autres méthodes aléatoires.

On peut donner une estimation : ponctuelle et par 'intervalle de confiance.

La qualité de 'estimation dépend :

1-De la méthode de préléevement de I’échantillon : quand I’échantillon est prélevé au
hasard ou par une méthode aléatoire I’estimation sera aléatoire, c’est-a-dire que les différentes valeurs
possibles soient assorties de probabilités.

2-De l’information statistique : disponible dans la population d’ou est extrait 1’échantillon.

Définition :

Soient X1, ...y iy ...y T, les n valeurs prises par la variable aléatoire X dans un échantillon de
taille n prélevé dans la population-mere.

On appelle estimateur de 6, et 'on note T,,, la fonction qui aux valeurs x; de 1’échantillon fait

correspondre la valeur du parameétre 8. On note la valeur numérique de cette estimation par :
0 =T,(T1y.ccrp).

Par définition, T, est une fonction des réalisations d’une variable aléatoire.

16



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

Exemple :

On observe un phénomene de production de pieces manufacturées. Chaque piece est associée a
une mesure (un indicateur de qualité par exemple). Comme on ne peut pas vérifier chaque mesure,
on procede a un échantillonnage qui nous fournit donc un échantillon. Supposons que la connaissance
de la nature de cet inclicateur nous permet de faire I’hypothese qu’il obéit a une loi de probabilité
normale. Le probleme est maintenant, au vue de 1’échantillon {x;}, de proposer une valeur pour la
moyenne de cette loi normale. Il faut procéder a une estimation du parametre vrai g qui se traduit
par la valeur fi. Il y a une infinité de manieres possibles parmi lesquelles on peut citer
= % 21 T

oji = médiane{x;}

=

eii = mode{x;}
Quel est le meilleur estimateur de la moyenne ? Existe-t-il 7
La réponse est simple, il n’en existe pas. Alors comment comparer les estimateurs. Pour cela, on

se sert de plusieurs critéres, le plus souvent liés au bon sens :

Le biais : Un estimateur T;, d'un parametre @ est dit sans biais, si son I’espérance mathématique

est la vrai valeur du parametre 6
E(T,) =6 ou E,) =6
On appelle biais d'un estimateur T,, de 6, I’écart :
biais (T,,) = E(T},) — 0
Un estimateur T;, de 0 est asymptotiquement sans biais <—=>
Jim B(,) = 0

La convergence : Un estimateur T,, d’un parametre 0 est dit convergent s’il tend en probabilité

vers 0
Tn—>0<:}1}LrgloP(|Tn—0| >e)=0

Théoreme :
Un estimateur 7,, d'un parametre @ dont I’espérance mathématique tant vers 0 et la variance

tend vers 0 lorsque n — oo, est un estimateur convergent
E(T,) =0 ¢t V(T,) = 0 pour n — oo alors T,, — 6

On en déduit 'inégalité de Bienaymé-Tchebychev :

17



CHAPITRE 1. PRELIMINAIRE

P(|T, — 6] > ) < ¥3*)
ou
P(|Tn_0|>€)g%22

Définition un estimateur efficace :

La variance d’un estimateur représente sa précision. Pour tous les estimateurs (ayant méme
moyenne), il est possible de trouver celui dont la précision sera la meilleure, i.e. dont la variance
sera la plus faible. On parle alors d’estimateur a variance minimum.

Lorsque 'on compare deux estimateurs, on ne dira également que T, est plus efficace que T} si

V(T,) < V(T})

Remarque : Si deux estimateurs sans biais et convergents du parametre @, alors le plus précis

donc le meilleur est celui qui possede la variance la plus faible.

1.5.1 Estimation ponctuelle :

C’est la valeur observée dans I’échantillon, ou une valeur unique calculée a partir de la valeur
observée dans ’échantillon, dans le voisinage de laquelle la valeur inconnue de la statistique qu’on

cherche a estimer une tres grande probabilité de se trouver .

Estimation d’une moyenne :
Soit donc une variable aléatoire X suivant une loi normale de moyenne g inconnue et d’écart-type

o. On dispose d’un échantillon de n réalisations de cette variable aléatoire la moyenne empirique
_ n
X = % > X est un estimateur de u
i=1

Estimation d’une variance :
Nous n’aborderons que le cas de I'estimation de la variance o2 d’'une v.a. X normale de moyenne
p a partir d’'un échantillon de n valeurs.

*Si p est connue, la variance de la v.a. X est

3

s2=1 5 (X — w2

=1

*Si p est inconnue, la variance de la v.a. X est

2
Sn—l n—1-"n"

_ 1 R v . n
= X (X = X)* =550
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Estimation d’une proportion :

On veut estimer la proportion p d’individus ayant ou non un caractéere donné A dans une
population de taille n. Le nombre d’individus ayant un caractere donné A est mp, on tire un n
-échantillon X, X2, ..., X,, de cette population.

On considere

F,=15% X,

=1

F,, est un estimateur naturel de p (fréquence de 1’échantillon).

F,~ N(p,2)oug=1—p

1.5.2 Estimation par intervalle de confiance :

Cette nouvelle approche est souvent préférée dans la pratique car elle introduit la notion d’in-
certitude. On cherche a déterminer l'intervalle [a, b] centré sur la valeur numérique estimée du
parametre inconnu € contenant la valeur vraie avec une probabilité a fixée a priori. Cette probabi-

lité permet de s’adapter aux exigences de I'application.
Pla<0<b=1-—a.

L’intervalle [a, b] est appelé intervalle de confiance et 1 — a est le coefficient de confiance
(o €]0,1[). Une estimation par intervalle de confiance sera d’autant meilleure que l'intervalle sera
petit pour un coefficient de confiance grand.

La donnée de départ, outre ’échantillon, sera la connaissance de la loi de probabilité du para-
metre a estimer. Comme il n’existe pas de résolution générale de ce probleme, nous allons aborder
successivement les cas les plus fréquents(estimation d’une proportion, d’'une moyenne, d’une va-

riance de loi normale).

a) Estimation d’une proportion :

Soit une population dont les individus possédent un caractere A avec une probabilité p. On
cherche a déterminer cette probabilité inconnue en prélevant un échantillon de taille n dans cette
population. On constate que  parmi les n individus possedent le caractere A. Que peut-on en
déduire ?, la proportion f, = * approxime la valeur vraie p, mais avec quelle confiance ?

Soit F,, = Z;F, est une v.a. construite par la somme de n variables aléatoires et de méme
parametre p. C’est donc, d’apres le théoreme central limite, une v.a. dont la loi de probabilité
tend vers une loi normale de moyenne p et d’écart-type \/@. Cette approximation est valable
uniquement si la taille de 1’échantillon est suffisamment grande (i.e. n > 30 en pratique ).

Construisons l'intervalle de confiance autour p :
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P(fo—pl<t)=1-0a,

ol v est le risque (a priori, on construit un intervalle symétrique). f,, est une réalisation d’une
v.a. N(p,y/ @). Donc on peut par normalisation et centrage obtenir une nouvelle v.a.U
Uy = _fnp N(O, ]_)

p(1—p)
n

On en déduit donc lintervalle de confiance sous la forme :
Pla < 0 < b :P[fn—ua«/p(ln_p) <p< fn+ua,/"(1n—”)]: 1— o

La valeur t = 4/ ”(IT_”) est donc un résultat de calcul. La valeur de u,, sera lue sur une table de
loi normale N (0,1) .
Il existe par ailleurs différentes manieres pour approximer la valeur de p :

e Soit par la proportion f,, :

P[a<0<b]:P{fn_uaW<p<fn+ua AR

=1-— «.

e Soit par majoration : en effet, quelle que soit la valeur de p, le produit p(1 — p) est majore

par g,
P[a<9<b]:P[fn—21i‘/’1_l<p<fn—;% >1-— .
b) Estimation d’une moyenne :
e Cas des grands échantillons (n > 30)
Théoréme : Quelle que soit la loi de X, U = X—t git sensiblement la loi normale centrée
n—1

réduite.

Utilisation : La valeur de wu,, sera lue sur une table de loi normale N (0, 1) tel que
Pl—u, <U<u,=1-a.
On en déduit comme intervalle de confiance de la moyenne p de la population, au risque a :
T —uaﬁ;a_:—l—uaﬁ )

eCas des petits échantillons :

Théoréme : Si X suit une loi normale, X suit une loi normale N (p, %) Si o est connu,

I'intervalle de confiance de p se construit alors comme dans le cas des grands échantillons.
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Mais en général o est inconnu et estimé par s. Dans le cas des petits échantillons, en remplacant

o par s on modifie la nature de la loi suivie par X .

Théoréme : La variable aléatoire T' = XL_” suit la loi de Student a n — 1 degrés de liberté.

3

Utilisation : Une loi de Student est une loi de probabilité continue dont la densité est une
fonction paire et qui dépend d’un parametre appelé nombre de degrés de liberté (d.d.1). Le coefficient
de risque « étant choisi et le nombre de degrés de liberté étant connu. On en déduit comme intervalle

de confiance de la moyenne p de la population :

c) Estimation d’une variance :

Théoréme : Si X suit une loi normale, la variable aléatoireY? = 25ts? suit la loi du x? &

n — 1 = v degrés de liberté.

Utilisation :
e Sin <31

Le coefficient de risque a étant choisi et le nombre de degré de liberté étant connu, tels que

Pla<Y?<b|l=1-—aq,

avec ~ P[Y? > bl =5 et P[Y? >a]=1— 3.
La seule valeur connue de S? étant s2, on obtient comme intervalle de confiance de la o2 au

risque o :

e Sin > 31
Le théoréme cité est vrai quelque soit m. Mais les tables du x2 s’arrétent habituellement au

degrés de liberté v = 30. On ne peut pas donc les utiliser si n > 31.

Théoréme : Si Y2 est une variable aléatoire qui suit une loi du x2? & v degrés de liberté et si

v = 30, alors la variable aléatoire U = v/2Y 2—4/2v — 1 suit sensiblement la loi réduite de Gauss.

Utilisation :
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Iciona:U =,/ 2(n 1)5’2 Vv2n — 3 . Apres avoir choisi a on détermine u,, tel que

Pl—u, < U < u,] =1 — @, et on en déduit 'intervalle de confiance de la o2 :

2(n—1)s% | 2(n—1)s?
V2n—34us ' V2n—3—uq

1.5.3 Estimation du maximum de vraisemblance

Soit X une variable aléatoire de densité de probabilité f(x, @) connue analytiquement mais
dont I'un des parametres @ est inconnu (numériquement). Le probléme consiste donc & construire
une expression analytique fonction des réalisations de cette variable dans un échantillon de taille n,
permettant de trouver la valeur numérique la plus vraisemblable pour le parametre 6.

Si {x1, ..., Ty} sont des réalisations indépendantes de la variable aléatoire, on peut dire que
L1 X1
—
T = : , est une réalisation d’un vecteur aléatoire X =

T2 X
Dont les composantes X; sont indépendantes deux a deux.

L’approche retenue consiste a chercher la valeur de @ qui rend le plus probable les réalisations
que l'on vient d’obtenir. La probabilité d’apparition a priori de I’échantillon en question peut alors
étre caractérisée par le produit des probabilités d’apparition de chacune des réalisations (puisque

celles-ci sont supposées indépendantes deux a deux )

P(X = w) f(wu 0)

II,’:]:

La méthode du maximum de vraisemblance consiste a rechercher la valeur de 8 qui rend cette
probabilité maximale. Comme nous ’avons vu plus haut, le produit des valeurs f(x;, @) est aussi
noté L(xy, ..., Tn, 0) et appelé fonction de vraisemblance. La valeur ] qui rend maximum la fonction

de vraisemblance L est donc la solution de :

ok — g PinL < g

L’emploi du logarithme sur la fonction permet de passer de la maximisation d'un produit a
celle d'une somme, le résultat restant le méme car la fonction logarithme est monotone strictement

croissante.

1.6 La distribution de Rayleigh généralisée

la distribution de Rayleigh généralisée a deux parametres est un membre particulier de la dis-
tribution de Weibull généralisée , proposée a l'origine par Mudholkar et Srivastava (1993), dans

ce travail, nous préférons également appeler la distribution de type X de Burr a deux parameétres
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comme la distribution de Rayleigh généralisée (RG). Pour @ > 0 et A > 0, la distribution RG a
deux parametres a la fonction de distribution :
F(z,o,A) = (1 —e O, 2> 0.

Ici « est le paramétre d’échelle et A le paramétre de forme.

1.6.1 La fonction de densité

La distribution RG a la fonction de densité :

f(x, o, \) = 2aX2xe O (1 — e~ O0)*)a1 2 5 0,

1.6.2 La fonction de survie

La fonction de survie de la distribution de Rayleigh généralisée, est définie par :

s(y,o,A) =1 — (1 —e O 250

1.6.3 La fonction de hasard

La fonction de hasard (le taux de défaillance, de panne ou de risque) de la distribution de

Rayleigh généralisée est définie par :

2 2
_ flma)) _ 2aX2ze= 27 (1—e— (Ax)Tya—1
h(z, 0, A) = s(@,a\) 1—-(1—e~(@)%)a :

1.7 Les estimateurs du maximum de vraisemblance de RG(a, \)

Soit Xj..., X,, échantillon aléatoire de taille n de RG(a, A) et dans le cas ou a et A sont

inconnus, alors la fonction log-vraisemblance L(a, A) peut s’écrire :

La,\)=C+nlha+2nlnx+ > Inz; —A*> z7+ (a—1) > In(1 —e %) (1.1)

=1 =1 =1
Les équations normales deviennent :
oL n n 2
= In(l1 —e %) =9 1.2
bo = ot 2 ) (12
oL 2n n n o p2e—(x)?
—— = — —2A) 22+ 2x(a—1 —— =0 1.3

A partir de (1.2), nous obtenons le EMV de e en fonction de A, disons &(A), comme :
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&a(\) = n (1.4)

Y In(1 — e~ @)%
i=1

En substituant &(A) dans (1.1), on obtient le profil log-vraisemblance de A comme :

gA) =c+nln (— Z In(1 — e—(Aw)Z)) +2nln )\ + Z In x;

—\2 znj x? — (— i In(1 — e—W)z)) (1.5)

=1
ou:c=mnln2

Par conséquent, le EMV de X, disons A, peut étre obtenu en maximisant (1.5) par rapport a X .

1.8 Tests d’hypothese

Un test d’hypothese (ou test statistique) est une démarche qui a pour but de fournir une regle de
décision permettant, sur la base de résultats d’échantillon, de faire un choix entre deux hypotheses
statistiques(rejeter ou a accepter).

Hypothése nulle (Hy) et hypothése alternative (H;)

Soit X7..., X, un échantillon aléatoire de la distribution F(x) = P(X < x).

Hy : F(x) = Fy(x)
H, : F(x) # Fy(x)

Ou Fy(x) est une fonction de distribution inconnue.

L’hypothese selon laquelle on fixe a priori un parameétre de la population a une valeur particu-
liere s’appelle 'hypothese nulle et est notée Hy. N'importe quelle autre hypothese qui differe de
I'hypothese Hy s’appelle 'hypothese alternative (ou contre-hypothese) et est notée Hj .

C’est ’hypothese nulle qui est soumise au test et toute la démarche du test s’effectue
en considérant cette hypothése comme vraie.

Dans notre démarche, nous allons établir des régles de décision qui vont nous conduire a ’accep-
tation ou au rejet de I’hypothese nulle Hy. Toutefois cette décision est fondée sur une information
partielle, les résultats d’un échantillon. Il est donc statistiquement impossible de prendre la bonne
décision a coup sir. En pratique, on met en oeuvre une démarche qui nous permettrait, a long
terme de rejeter a tort une hypothese nulle vraie dans une faible proportion de cas. La conclusion
qui sera déduite des résultats de I’échantillon aura un caractere probabiliste :on ne pourra prendre

une décision qu’en ayant conscience qu’il y a un certain risque qu’elle soit erronée. Ce risque nous
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est donné par le seuil de signification du test.

Seuil de signification du test
Le risque, consenti a ’avance et que nous notons a de rejeter a tort ’hypothese nulle Hy alors

qu’elle est vraie, s’appelle le seuil de signification du test et s’énonce en probabilité ainsi
a = P(rejeter Hy| Hyvraie).

A ce seuil de signification, on fait correspondre sur la distribution d’échantillonnage de la sta-
tistique une région de rejet de I'hypothese nulle (appelée également région critique). L’aire de cette
région correspond a la probabilité a. Si par exemple , on choisit a = 0.05, cela signifie que I'on
admet d’avance que la variable d’échantillonnage peut prendre, dans 5% rejet de Hy, bien que Hy
soit vraie et ceci uniquement d’apres le hasard de 1’échantillonnage.

Sur la distribution d’échantillonnage correspondra aussi une région complémentaire, dite région

d’acceptation de Hy (ou région de non-rejet) de probabilité 1 — a.

Remarques

eLes seuils de signification les plus utilisés sont a« = 0.05 et a = 0.01, dépendant des consé-
quences de rejeter a tort 'hypothese Hy.

eLa statistique qui convient pour le test est donc une variable aléatoire dont la valeur observée
sera utilisée pour décider du « rejet » ou du « non-rejet » de Hy. La distribution d’échantillonnage

de cette statistique sera déterminée en supposant que I’hypothese Hy est vraie.

1.8.1 Test paramétrique

Un test paramétrique est un test pour lequel on fait une hypothése sur la forme des données
sous Hop(normale, Poisson, ...). Les hypothéses du test concernant alors les paramétres gouvernant

cette loi.

1.8.2 Test non paramétrique

Test statistique qui ne repose pas sur I’hypothése que les variables utilisées suivent une distri-
bution prédéterminée. Ils peuvent étre utilisés lorsque 1’on dispose d’un tres petit nombre d’obser-

vations. Les tests non paramétriques sont traditionnellement utilisés pour les variables qualitatives.

Remarques
e Les tests non-paramétriques sont plus robustes que les tests paramétriques. En d’autres termes,

peuvent étre utilisés dans un plus grand nombre de situations.
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el es tests paramétriques sont, eux, plus puissants en général que leurs équivalents non-paramétriques.
En d’autres termes, un test paramétrique sera plus apte a aboutir a un rejet de Hy, si ce rejet est
justifié. La plupart du temps, la p-value calculée par un test paramétrique sera inférieure a la p-value

calculée par un équivalent non-paramétrique exécuté sur les mémes données.

1.9 La puissance d’un test

La puissance statistique d’un test est en statistique la probabilité de rejeter I’hypothese nulle
(par exemple I’hypothese selon laquelle les groupes sont identiques au regard d’une variable) sachant
que 'hypothese nulle est incorrecte (en réalité les groupes sont différents). On peut 'exprimer sous
2éme

la forme 1 — B ou B est le risque de espece c’est-a-dire le risque de ne pas démontrer que deux

groupes sont différents alors qu’ils le sont dans la réalité.

Puissance d’un test

risque [ (beta) de deuxiéme espéce (risque d’accepter a tort)

conclusion
HO H1
0 4 ‘\H1
réalité
H1
erreur ﬁ OK
arbitrage entre les
risques ¢ et 3
A\ puissance
P
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STATISTIQUES DES TESTS D’AJUSTEMENT

Les tests d’adéquation d’FDE mesurent la différence entre la fonction de distribution hypothé-
tique F' et la fonction de distribution empirique F;, et cette quantité est comparée a des valeurs
critiques. Lorsque la distribution supposée est spécifiée, les statistiques communes d’FDE peuvent
étre appliquées facilement. Mais lorsque les parameétres sont inconnus et doivent étre estimés, les
valeurs critiques des statistiques modifiées n’étaient pas disponibles dans la littérature statistique
avant les dernieres décennies. A travers des simulations, certains auteurs ont fourni des tableaux
de valeurs critiques pour les modeles classiques et certaines de leurs généralisations (pour plus de
détails, voir Lemeshko et Lemeshko 2011b). Dans ce travail, en utilisant la méthode de Monte Carlo
et le logiciel R, nous proposons des tables de valeurs critiques d’ajustement de D,,, A%, U2, W?2 et

L,, pour le modele de rayleigh généralisé lorsque les parametres sont inconnus.

2.1 Statistique du test de Komogorov-Smirnov D,

Le test d’ajustement le plus populaire est le test de Kolmogorov-Smirnov KS. La statistique de

ce test est définie comme :
D,, = max[D*; D],
ou

1<i<n\ n

D' = max (7, — F(w,)) (2.1)

1<i<n

D™ = max (F(az,) ! ; 1) (2.2)
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ou x; est un échantillon aléatoire ordonné et F' est la fonction de distribution cumulée de la
distribution spécifiée.

Pour le modele de RG, la statistique D,, devient comme suit :

7 N .
DT = max (n ~ - e—“wi’z)a) (2.3)
et
. . — 1
- _ —(Az;)2\a . ?
D™ = lrgl;ag%((l e ) - ) (2.4)

ol & et A sont les estimateur des parametres a et A successivement.

2.2 Statistique du test de Cramer-von Mises W?2

La statistique de Cramer-Von Mises W2 peut étre considérée comme la somme des différences
au carré entre la fonction de distribution empirique (FDE) et la fonction de distribution cumulée
théorique (FDC).

Les tests Cramer-von Mises se sont avérés plus puissants que KS tester par rapport a une large

classe d’hypothéses alternatives. W2 est définie par :

2
1 n 21 — 1
W?2 = _— F(x;) — 2.5
12n+i:z:1< (@:) 2n ) (2:5)

Donc, pour la distribution RG, on obtient :

2
1 n sovas  20—1
sz—l—Z((l—e_()‘“’i) a2 ) (2.6)
=1

n 12n 2n

2.3 Statistique du test Anderson-Darling A?

La statistique de test AD a été développée par Anderson et Darling (1954) comme une dis-
tribution limite du test de C-v- M comme dans n — oo. La statistique de ce test est donnée

par :

i=1

A? = —n — :L zn:(2z —1) (log(F(a:i)) + log(1 — F(wz))) (2.7)

On obtient la statistique de test pour RG comme suit :

A2 = —n— 711 znj(zi —1) (log((l — e Gm*)%) L log(1 — (1 — e“m)z)f‘)) (2.8)
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Région critiques :

Les valeurs critiques du test AD dépendent de la distribution spécifique testée. Des valeurs
tabulées et des formules ont été publiées pour quelques distributions spécifiques (normale, log-
normale, exponentielle, Weibull, logistique, valeur extréme de type 1 et autres). Le test est un test
unilatéral et I'hypothese selon laquelle la distribution est d’une forme spécifique est rejetée si la
statistique de test, A2, est supérieure a la valeur critique.

Notez que pour une distribution donnée, la statistique AD peut étre multipliée par une constante
(qui dépend généralement de la taille de I’échantillon n). Ces constantes sont données dans les divers
articles de Stephens. Dans 1’exemple de sortie ci-dessous, les valeurs des statistiques de test sont
ajustées. Sachez également que différentes constantes (et donc des valeurs critiques) ont été publiées.
Vous avez juste besoin de savoir quelle constante a été utilisée pour un ensemble donné de valeurs

critiques (la constante nécessaire est généralement donnée avec les valeurs critiques).

2.4 Statistique du test Watson U?

Une version modifiée du test de C-v M est le test de Watson UZ2.

La statistique de test de Watson a été développée pour les distributions cycliques. La statistique
de Watson U? (Watson 1961a, 1962b), peut étre utilisée pour tester I'ajustement des données
distribuées sur la sphere car la valeur de cette statistique ne dépend pas de le point arbitraire choisi
pour commencer a cumuler la densité de probabilité. 11 peut également étre utilisé pour observations

sur une ligne. La forme simple de cette statistique s’écrit :

U? =W?+ zn: (F(m") — 1) (2.9)

=1 n 2

La forme explicite de cette statistique pour le modele de RG est :

2 N 2
1 n .. 2i—1 n (1 —e Ge)®ya
US — T + Z ((1 _ e—(Awi) )a . ’L) + Z (( € ) — 2) (2.10)
n

=1 2n =1 n

2.5 Statistique du test Liao et Shimokawa L,

Liao et Shimokawa (1999a, 1999b) ont proposé une nouvelle statistique, notée L,,, qui mesure

la moyenne de toutes les distances pondérées sur toute la gamme de la variable. Ils ont proposé un
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calcul expression de L,, comme suit :

max (; — F(xz;), F(x;) — ¢ ; 1)

L= Zn: (2.11)
tovnZ JF (@)1 — F(z)] '
Pour la distribution de RG, L,, devient :
g —(Az;)?\ & —(Ax;)?\ & 1—1
max| — — (1 —e )%, (1 — e )% — ——
L= Xn: S " (2.12)
" \/H i=1 \/(1 — e—(iwi)z)a[l _ (1 _ e—(xmi)2)a] '
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CALCUL DES VALEURS CRITIQUES

Le but de ce travail est de fournir des valeurs critiques d’ajustement des statistiques modifiées
D,, A2, W2, U? et L, pour la distribution de Rayleigh généralisée lorsque les parametres sont
inconnus et remplacés par leurs estimateurs du maximum de vraisemblance sur les données non
groupées. Pour cela, nous utilisons Monte Carlo méthode de simulation et logiciel R pour générer
10, 000 échantillons de différentes tailles n.

Sous I'hypothese nulle Hy selon laquelle un échantillon X = X7, X5, ...... , X, appartient a
modele de Rayleigh généralisé, nous avons calculé les valeurs des différentes statistiques de tests
d’ajustement mentionnées ci-dessus. A cette fin, les étapes suivantes sont utilisées pour calculer les
valeurs critiques pour chaque statistique des tests d’ajustement a différents niveaux de signification

a = 0.01,0.05,0.10,0.15 et 0.25 et tailles d’échantillon n = 10, 20, 50 et 100 :

Etape 1 : Générer n variables aléatoires U (0, 1) indépendantes Uy, Us, ..., U, -

Etape 2 : Pour des valeurs données des paramétres a et A, on pose &; = F~1(U;).

Alors, (€1, Ty .eene. , Tp) est 'échantillon requis de taille n de la distribution RG.

Etape 3 : Utiliser 'échantillon généré pour estimer les parametres inconnus en utilisant les
estimateurs du maximum de vraisemblance donnés par (1.4) et (1.5).

Etape 4 : Les estimateurs de paramétres inconnus ont été utilisés pour déterminer la distribution
cumulative hypothétique fonction de la distribution de RG.

Etape 5 : Les tests statistiques D,,, L, W2, U? et A2 mentionnés ci-dessus sont calculés pour
chaque génération échantillon aléatoire de différentes tailles.

Etape 6 : Cette procédure a été répétée 10, 000 fois indépendamment. Par conséquent, nous
avons obtenu 10, 000 valeurs pour chaque statistique de test proposée. Ces valeurs ont été classées

a différents niveaux de signification 0.01, 0.05, 0.10, 0.15 et 0.25 sont présentés dans le tableau 1.
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Tableau 1 : Valeurs critiques pour les tests KS, C-vM, AD, W et LS

Taille tests Niveau de signification a
de I’échantillon n  statistiques 0.01 0.05 0.10 0.15 0.25
10 D, 0.0000 0.0004  0.0017 0.0049 0.0111
w2 0.0003 0.0054  0.0182 0.0306 0.0593
A2 0.0145 0.0384  0.0706 0.1359 0.1986
U? 0.0002 0.0029 0.0099 0.0178 0.0352
L, 0.0125 0.0345 0.0522 0.0965 0.1002
20 D, 0.0000 0.0004  0.0011 0.0045 0.0100
w2 0.0003  0.0048 0.0133 0.0304 0.0565
A2 0.0131 0.0347  0.0657 0.1297 0.1836
U? 0.0002 0.0026 0.0072 0.0174 0.0332
L, 0.0111 0.0318 0.0452 0.0865 0.0987
50 D, 0.0000 0.0003 0.0009 0.0038 0.0079
w2 0.0002 0.0043 0.0126 0.0289 0.0563
A2 0.0120 0.0259 0.0561 0.1132 0.1755
U? 0.0001  0.0023 0.0067 0.0163 0.0321
L, 0.0101 0.0245 0.0398 0.0792 0.0923
100 D, 0.0000 0.0001 0.0006 0.0030 0.0067
w2 0.0002 0.0039 0.0120 0.0284 0.0530
A2 0.0106  0.0250 0.0524 0.1078 0 .1585
U? 0.0001  0.0020 0.0063 0.0157 0.0298
L, 0.0097 0.0231 0.0341 0.0762 0.0878
Remarque

D’apres le tableau, nous avons remarqué que :

ePour chaque test statistique, la puissance augmente de maniere monotone a mesure que la taille

de I’échantillon augmente et que le niveau de signification augmente.

eLe test statistique de Anderson-Darling Ai est le plus puissant parmi les tests d’ajustement

proposés.

ele test statistique de Komogorov-Smirnov D,, est le moins puissant parmi les tests d’ajus-

tement proposés.
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ETUDE DE PUISSANCE

Dans ce chapitre, nous avons effectué¢ une comparaison de puissance entre Dy, Ly, W2,U? et
A? statistiques pour le modele de RG avec des parametres inconnus. Pour cela, nous avons simulé
10, 000 échantillons aléatoires de différentes tailles n = 10, 20, 50 et 100, pour chaque test au

niveau de signification & = 0.05 et de chacune des distributions alternatives :

4.1 Distributions alternatives

4.1.1 Distribution exponentielle

Dans la théorie des probabilités et les statistiques, la distribution exponentielle est une distribu-
tion de probabilité continue qui concerne souvent le temps jusqu'a ce qu'un événement spécifique
se produise. C’est un processus dans lequel les événements se produisent de maniere continue et
indépendante a un rythme moyen constant. La distribution exponentielle a la propriété clé d’étre
sans mémoire. La variable aléatoire exponentielle peut étre soit plus de petites valeurs, soit moins
de grandes variables.

Par exemple, le montant d’argent dépensé par le client lors d’'un voyage au supermarché suit

une distribution exponentielle.

Définition :
La variable aléatoire continue, disons X, est dite avoir une distribution exponentielle, si elle a

la fonction de densité de probabilité suivante :

e x>0
0, <0

fx(z,A) =
Ou A > 0 s’appelle le taux de distribution.
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Et sa Fonction de répartition est :

1—e M x>0
FEmp(CL‘, A) = ’

4.1.2 Distribution de Weibull

La distribution de Weibull est une distribution de probabilité continue utilisée pour analyser les
données de durée de vie, modéliser les temps de défaillance et accéder a la fiabilité des produits. Il
peut également contenir une vaste gamme de données provenant de nombreux autres domaines tels
que I’économie, ’hydrologie, la biologie, les sciences de 'ingénieur. Il s’agit d’une valeur extréme de
distribution de probabilité fréquemment utilisée pour modéliser la fiabilité, la survie, la vitesse du
vent et d’autres données.

La seule raison d’utiliser la distribution de Weibull est sa flexibilité. Parce qu’il peut simuler di-
verses distributions comme les distributions normales et exponentielles. La fiabilité de la distribution
de Weibull est mesurée a ’aide de parametres.

Distribution de Weibull a4 deux parametres

Avec deux parametres, La formule de la fonction de densité de probabilité de Weibull Wei(~y, o)

est :
f(z,v,a) = %(%)7_16_(2)7, x > 0.
Et sa fonction de répartition est :
Fyei(z,v,0) =1—e &), x> 0.

ou v > 0 est le parametre de forme et o > 0 le parametre d’échelle de la distribution.

4.1.3 Distribution de Weibull inverse

La distribution de Weibull inverse a la capacité de modéliser les taux d’échecs qui sont les plus
importants dans les domaines de la fiabilité et de I’étude biologique.
La fonction de densité de probabilité de la distribution de Weibull inverse Weiin(a, ) est donnée

par :
f(z,v, ) = '70‘733_(7—'_1)6_(%)_77 x > 0.
Et sa fonction de répartition est :

_a(%)—v

FWeiin(ma Y a) =€ , x> 0.
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4.1.4 Distribution de Weibull exponentielle

La distribution de Weibull exponentielle WeiExp(a, v, A) est définie de la maniére suivante.

Sa fonction de répartition est donnée par :
Fopw(z,a,7,A) = (1 —e )% x> 0,a,\,v > 0.
Et donc sa fonction de densité de probabilité (fdp) est de la forme :

few(x,0,v,A) = ay X2’ (1 — e )2, x> 0.

4.1.5 Distribution Exponentielle Exponentielle

La fonction de répartition Fgg et la fonction de densité probabilité fgg de la distribution

Exponentielle Exponentielle EE(a, A) sont données par :
Fep(z,a,A) = (1 —e )2, x> 0.
Et

fee(xz,a,A) = ad(1 — e @) le=r@ 1 > 0.

o =500 1

fi B 10

Figure 1: Different density functions of the exponentiated exponential distributions

pour a, A > 0. Ici @ et A sont respectivement les parametres de forme et d’échelle. Notez
que le la distribution exponentielle exponentielle est un membre particulier de la distribution de
Weibull exponentielle. Elle est a deux parametres peut-étre utilisée assez efficacement dans I'analyse
de plusieurs données de durée de vie, en particulier en place de gamma a deux parametres ou de

distribution de Weibull a deux parametres.
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4.2 Essais de puissance

A titre d’illustration, nous avons estimé la puissance des tests d’ajustements lorsque les alter-
natives sont les distributions exponentielles, Weibull, Weibull inverse, Weibull exponentielle et les
distributions exponentielles-exponentielles EE . Nos résultats sont résumés dans le tableau 2. La
puissance a été déterminée en générant 10, 000 échantillons aléatoires de taille n = 10, 20, 50 et

100 a partir de chacune des alternatives et pour chaque test au niveau de signification & = 0.05.
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Tableau 2 : Puissance des tests statistiques pour la distribution RG ou Exp, Wei,

Weiin, WeiExp et EE sont les distributions alternatives.

Alternatives tests Taille de 1’échantillon n
statistiques 10 20 50 100
D, 1.0000  1.0000 1.0000 1.0000
w2 0.1016  0.3653 0.9119 0.9997
Exponentielle A2 0.4158  0.7834 0.9976 1.0000
Exp(1) U? 0.1004  0.3202 0.9164 0.9786
L, 0.1059  0.3728 0.9993 1.0000
D, 1.0000  1.0000 1.0000 1.0000
w2 0.0995  0.3542 0.9080 0.9998
Weibull A? 0.0644  0.0603 0.0539 0.0495
Wei(1,2) U? 0.0244  0.0282 0.0393 0.0450
L, 0.0159  0.0228 0.0324 0.0445
D, 0.9249  0.9992 1.0000 1.0000
w2 0.1059  0.3101 0.9463 0.9459
Weibull inverse A2 0.8286  0.9324 0.9981 1.0000
Weiin(1,2) U? 0.1083  0.3089 0.9059 0.9228
L, 0.1055  0.3076 0.9034 0.9210
D, 0.9999  0.9996 1.0000 0.9999
w2 0.1035  0.3588 0.9997 0.9995
Weibull exponentielle A2 0.9999  0.9998 0.9992 0.8853
WeiEzp(1,2,3) U? 0.1030  0.3438 0.9127 0.9960
L, 0.1011  0.3298 0.9037 0.9860
D, 1.0000  1.0000 1.0000 1.0000
wW? 0.1055  0.3676 0.9087 0.9994
Exponentielle Exponentielle A2 0.0592  0.0726 0.0639 0.0597
EE(1,2) U? 0.0548  0.0526 0.0611 0.0684
L, 0.0539  0.0523 0.0601 0.0672
Remarque :

Les résultats de puissance des tests statistiques Dy,, Ly, W2, U2 et A2 pour chaque distribution
alternative a niveau de signification o = 0.05 sont présentés dans le tableau 2.

D’apres le tableau, nous remarquons que :
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eles valeurs de puissance de test pour les différentes statistiques, sont indiquant que le modele
de Rayleigh généralisé est distinct des distributions concurrentes de toutes les tailles d’échantillon.
eLa puissance de la statistique de test augmente a mesure que la taille de 1’échantillon augmente.
eles statistiques de test modifiées D,,, A2, U2, W?2 et L, fournies dans ce travail et leurs valeurs
critiques peuvent détecter la différence entre le modele RG et différentes alternatives avec haute

puissance.
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CONCLUSION

Nous avons fourni des valeurs critiques pour les statistiques D,,, L,,, Wf, Uz et Ai pour le

modele de Rayleigh généralisé lorsque les parametres sont inconnus. Les tableaux 1 et 2 donnés

dans ce manuscrit peuvent étre utilisés pour vérifier si les données de 1’échantillon correspondent &

ce modele qui aide les praticiens a choisir le modele approprié pour leur analyse.
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