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RÉSUMÉ

Le test du χ2 classique fait partie d’une classe de tests d’adéquation basés sur des
systèmes orthogonaux. Des considérations théoriques montrent que l’utilisation de systèmes
orthogonaux lisses permet de construire des tests plus efficaces que le test usuel. Des simulations
sont faites sur un processus autorégressif.

Mots-clés : Estimations, tests d’adéquation et test duχ2, processus autoregressif, simulations.

ABSTRACT

The classical χ2 test belongs to a family of goodness of fit tests based upon orthogonal
systems; some theoretical results show that use of smooth orthogonal systems leads to more
efficient tests than the PEARSON χ2 test. We give some simulations using an autoregressive
process.

Keywords : Estimations, Goodness-of-fit tests, χ2 test, autoregressive process, simulation.

1. Introduction

Une manière naturelle de construire un test d’adéquation consiste à utiliser
un estimateur de la loi dont on teste l’ajustement. Le calcul de la distance de la loi
présumée à son estimée permettra d’apprécier la validité de l’hypothèse de départ.

Ainsi, le célèbre test duχ2 est fondé sur un estimateur élémentaire de la densité :
l’histogramme des fréquences. Or, il est bien connu que les estimateurs lisses de la
densité approchent la loi des observations beaucoup mieux que l’histogramme.

On trouve des résultats théoriques sur les tests basés sur les estimateurs par
projection («tests hilbertiens») dans Bosq (1980,1983,1989, 2000), Gadiaga (1983,
2003), Blacher (1985).
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Dans [5] Bosq a montré en faisant des comparaisons empiriques (par simula-
tions) que le test de Legendre est meilleur que le test du χ2 si les variables aléatoires
utilisées dans la statistique hilbertienne sont indépendantes et suivent la même loi.

Le présent travail est consacré au test statistique de l’hypothèse nulle : à savoir
que les données suivent une loi fixée que nous noterons par µ. Pour ce faire, nous
nous plaçons dans le cas où les observations forment un processus stationnaire et
mélangeant. Après quelques rappels sur les tests hilbertiens en dimension finie, nous
dégageons la loi limite de la statistique considérée. Les éléments de la matrice des
variances covariances sont estimés, enfin des simulations sont faites.

2. Les données du problème

Considérons une suite de v.a. (Xn)n�1 définie sur un espace probabilisé
(Ω, A, P ) à valeurs dans un espace mesurable (E,B) où E est l’espace des
observations, B une tribu sur E et soit µ une probabilité sur (E,B); supposons
que l’espace de Hilbert L2(µ) est séparable.

En outre supposons que la suite (Xn)n�1 est :

1) strictement stationnaire,

2) fortement mélangeante.

Nous entendons par processus strictement stationnaire, une suite (Xn)n�1 telle
que : la distribution des vecteurs aléatoires (Xm, . . . , Xm+n) soit indépendante de
m, pour tout m de N∗ , voir [8] p.94.

Comme [16] p.156, ou encore [13], nous appelons processus fortement mélan-
geant, de coefficient de mélangeanceα (on diraα-fortement mélangeant) un processus
vérifiant :

∀n ∈ N∗,∀A ∈M t
1,∀B ∈M∞t+n |P (A ∩B)− P (A)P (B)| � α(n)

oùM t
1 désigne la σ-algèbre engendrée parX1, . . . , Xt etM∞t+n celle qui l’est par les

variables Xt+n, . . .; tandis que lim
n→+∞

α(n) = 0, où α(n) est une suite décroissante

de nombres réels positifs.

Soit (e1, . . . , ek) avec e1 ≡ 1 une base orthonormale d’un sous-espace
HilbertienEk (k � 2) de L2(µ) , nous désignerons parK(·, ·) le noyau reproduisant
de l’espace Ek engendré par (e1, . . . , ek); alors K(x, t) s’écrit :

K(x, t) =
k∑
j=1

ej(x)ej(t) avec (x, t) ∈ E × E

Considérons maintenant la statistique à valeurs dans L2(µ) définie par :

Tn(·) =
n∑
i=1

K(Xi, ·) = n

1 +
k∑
j=2

âjnej(·)
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où

âjn =
1
n

n∑
i=1

ej(Xi) ; j = 2, . . . , k.

Posons Sn(·) =
√
n

[
1
n

n∑
i=1

K(Xi, ·)− 1

]
L’objet de ce travail consiste à tester l’hypothèse H0 « la loi commune des Xi

est µ avec ∀ j = 2, . . . , k :
∫
E

ejdµ = 0».

Contre l’hypothèse alternative H1 : « la loi commune des Xi est ν, tel qu’il

existe au moins un j0 ∈ {2, . . . , k} :
∫
E

ej0d ν �= 0».

Sous H0, la statistique Sn(·) définie ci-dessus est égale à :

Sn(·) =
1√
n

[Tn(·)− E[Tn(·)]]

En effet,

∀ t ∈ E, E[Tn(t)] = E

[
n∑
i=1

K(Xi, t)

]
Or

E[Tn(t)] =
∫
E

n∑
i=1

K(xi, t)dµ(x) sous H0

=
∫
E

nK(x, t)dµ(x)

sous H0 (car les Xi sont de même loi)∫
E

K(x, t)dµ(x) = 〈K(·, t), 1(·)〉 = 1

Par suite

E[Tn(t)] = n

et donc ,

Sn(·) =
1√
n

[Tn(·)− E[Tn(·)]]

=
√
n

[
1
n

n∑
i=1

K(Xi, 1)− 1

]
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Remarques. –

1) E[ej(Xi)] = 0pour tout j = 2, . . . , k. En effet,E[ej(Xi)] =
∫
E

ej(x)dµ(x) =∫
E

1 · ej(x)dµ(x) = 0; j = 2, . . . , k car e1 = 1, e2, . . . , ek constituent un

système orthonormal .

2) l’alternative définie ci-dessus paraı̂t artificielle mais elle peut s’écrire d’une
façon naturelle dans les cas usuels. Si on se propose de tester f = 1 contre

f = 1 +
q∑
i=1

αifi avec au moins un αi �= 0 pour i > 1 (les hypothèses

sont écrites avec des densités), où les densités fi sont dans L2(µ), il suffit
alors de construire une base orthonormale de l’espace vectoriel engendré par
(1, f1, . . . , fq) pour obtenir un test de H0 contre H1.

Sous certaines conditions assez générales, nous avons obtenu dans [9] p.17-18
la loi limite de ||Sn(·)||2. Nous avons en particulier obtenu

PROPOSITION 1. – Sous les conditions suivantes :

1) La loi des Xi est µ

2) sup
x∈E

sup
j∈{2,...,k}

|ej(x)| = M < +∞

3)
∞∑
i�1

α(i) < +∞

alors 1 ||Sn(·)||2
L
−−→Q =

k∑
j=2

Z2
j où Q est une variable aléatoire dont la fonction

caractéristique est donnée par [det(Ik−1 − 2itΣ)]1/2 ; Ik−1 est la matrice identité
dans Rk−1 et Σ = (σjj′), 2 � j, j′ � k avec σ2

j < +∞ et |σjj′ | < +∞ est definie
par

σjj′ =


σ2
j = 1 + 2

∞∑
ν=1

E[ej(x1)ej(xν+1)], si j = j′

σjj′ =
∞∑
ν=1

E[ej(x1)ej′(xν+1) + ej(xν+1)ej′(x1)], si j �= j′

PROPOSITION 2. –

1) si la loi de probabilité desXn est ν telle qu’il existe j ∈ {2, . . . , k} pour lequel
ej soit ν-intégrale et d’intégrale non nulle

2) si sup
x∈E

sup
j∈{2,...,k}

|ej(x)| = M < +∞

1 L désigne la convergence en loi
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3) si
∞∑
i=1

√
α(i) < +∞

alors

∃ j0 ∈ {2, . . . , k} :
1
n

n∑
i=1

ej0(Xi)
p.s.
−−−→
n→+∞

E[ej0(X1)] �= 0

de plus ||Sn(·)||2
p.s.
−−−→
n→+∞

+∞

Remarques. –

1) on peut donc définir un test de H0 contre H1 en se donnant une suite (wn) de
nombres réels positifs en choisissant comme région critique {(x1, . . . , xn) :
||Sn(·)||2 > wn}

2) le test du χ2 comme test hilbertien.
Le test du χ2 est un cas particulier du test précédent; en effet, on peut le
construire de la façon suivante : on se donne {A1, A2, . . . , Ak} une partition
de E telle que pj = µ(Aj) > 0; j = 1, . . . , k.

Alors {fj = p
−1/2
j 11Aj ; j = 1, 2, . . . , k} est un système orthonormal dans

L2(µ) qui engendre un espace vectoriel de dimension k.
Le noyau de cet espace est donné par la formule

K(x, t) =
k∑
j=1

p−1
j 11Aj (x)11Aj (t) ; (x, t) ∈ E × E

on a donc

n∑
i=1

K(xi, ·)− n =
n∑
i=1

k∑
j=1

p−1
j 11Aj (Xi) · 11Aj (·)−

k∑
j=1

(np1/2j )11Aj (·)p
−1/2
j

=
k∑
j=1

[
(1/
√
pj)

n∑
i=1

11Aj (Xi)− n
√
pj

]
11Aj (·)/

√
pj

d’où

||Sn(·)||2 = n−1||
n∑
i=1

K(Xi, ·)− n||2

= n−1
k∑
j=1

[
1√
pj

n∑
i=1

11Aj (Xi)− n
√
pj

]2

=
k∑
j=1

1
npj

[
n∑
i=1

11Aj (Xi)− npj
]2

C’est bien la statistique utilisée dans le test du χ2 .
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3) dans la pratique les éléments de la matrice Σ étant inconnus, nous allons les
estimer pour faire les simulations.

3. Estimation de (σjj′), 2 � j, j′ � k

3.1. Notations

Posons :

εν =

{ 1
2 si ν = 0

1 si ν > 0

Cjν =
1
n

n−ν∑
h=1

ej(Xh)ej(Xh+ν) ; 0 � ν � n− 1

Cjj
′

ν =
1
n

n−ν∑
h=1

ej(Xh)ej′(Xh+ν) ; 0 � ν � n− 1

Cj
′j
ν =

1
n

n−ν∑
h=1

ej′(Xh)ej(Xh+ν) ; 0 � ν � n− 1

3.2. Proposition 3

Sous les conditions suivantes :

a) sup
x∈E

sup
j∈{2,...,k}

|ej(x)| = M < +∞

b)
∞∑
i=1

√
α(i) < +∞

c) lim
n→−∞

dn = +∞ et
∑
n�1

d5
n

n2 < +∞

d) lim
n→−∞

mn = +∞ et
∑
n�1

m5
n

n2 < +∞

alors

1) σ̂2
j = 2

dn∑
ν=0

ενC
j
ν est un estimateur convergent presque sûrement et en moyenne

quadratique de σ2
j . De plus il est sans biais.
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2) σ̂jj′ =
mn∑
ν=1

(Cjj
′

ν + Cj
′j
ν ) est un estimateur convergent presque sûrement et

asymptotiquement sans biais de σjj′ .

Démonstration. – Ces résultats sont tout à fait analogues à ceux obtenus par
Anderson (p.508-518), Grenander et Rosenblatt (p.145-153) et Carbon M. (p.65-68).

Remarques. –

a) pour l’estimateur de σjj′ nous avons utilisé le périodogramme « tronqué en dn »
pour σ2

j et celui « tronqué en mn » pour σjj′ pour j �= j′.

b) la matrice Σ a été donc estimée par Σ̂n où Σ̂n = (σ̂jj′)2�j,j′�k et on a alors

Σ̂n
p.s.
−−−→
n→+∞

Σ.

c) La matrice Σ̂n obtenue est symétrique car σ̂jj′ = σ̂j′j

d) Σ̂n
p.s.
−−−→
n→+∞

Σ et comme Σ est définie positive alors Σ̂n est presque sûrement

asymptotiquement définie positive.

4. Approximation de la loi limite de ||Sn(·)||2

4.1. Loi limite de ||Sn(·)||2 en fonction des valeurs propres de Σ

La matrice Σ étant définie positive alors ses valeurs propres que nous noterons
par λj sont telles que : pour tout j ∈ {2, . . . , k}, λj > 0. Nous obtenons le résultat
suivant :

PROPOSITION 4. – Sous les conditions de la proposition 1, Σ étant définie
positive :
Alors

||Sn(·)||2
L

−−−→
n→+∞

k∑
j≡2

λjU
2
j

où les v.a. Uj ∼ N(0, 1), j = 2, . . . , k sont normales centrées réduites et indépen-
dantes.

Démonstration. – Elle est analogue à celle donnée dans [12] p.11-13.

Les valeurs propres λj étant inconnues, pour la réalisation de la simulation nous
les estimons à partir de la matrice Σ̂n.

4.2. Estimation des valeurs propres λj , j = 2, . . . , k

Nous utiliserons les résultats [6] p.102-104 pour l’estimation des λj , j =
2, . . . , k.
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On y établit que si C est un opérateur de covariance et Cn son estimateur
empirique; λj , j � 1 les valeurs propres de C c’est-à-dire C(vj) = λjvj , où
{vj , j � 1} est un système orthonormal constitué par les vecteurs propres de C ;
alors les λjn, j � 1 qui sont des estimateurs empiriques de λj ,j � 1 sont données
par :

Cn(vjn) = λjnvjn, j � 1

Les λjn, j � 1 sont donc les valeurs propres de Cn associées aux vecteurs propres
vjn, j � 1 , qui constituent un système orthonormal.

On montre en particulier que si :

λ1n � λ2n � . . . � λnn � 0 = λn+1,n = λn+2,n = . . .

alors, pour les opérateurs compacts, on a :

sup
j�1
|λjn − λj | � ||Cn − C||

Nous appliquons ces résultats à notre situation.

En effet nous travaillons dans Rk−1 (nous avons des vecteurs à (k − 1)
dimensions) et les matrices Σ̂n et Σ sont bornées (∀ j, j′ = 2, . . . , k; σ2

j < +∞
et |σjj′ | < +∞; σ̂jj′ et σ̂2

j sont des estimateurs convergents de σjj′ et σ2
j ), on peut

donc utiliser les résultats de [6].

Désignons par λj ; j = 2, . . . , k les valeurs propres de la matrice Σ, comme
Σ est supposée être définie positive alors les valeurs propres sont toutes positives
(∀ j, j′ = 2, . . . , k : l λj > 0) .

Soient λjn , j = 2, . . . , k les valeurs propres de Σ̂n (Σ̂n étant symétrique ses

valeurs propres sont réelles). Par ailleurs, on a montré que Σ̂n
p.s.
−−−→
n→+∞

Σ, donc Σ̂n
est presque sûrement asymptotiquement définie positive; l’on déduit que ses valeurs
propres λjn, j = 2, . . . , k sont presque sûrement asymptotiquement positives.

Par conséquent : ∀ j = 2, . . . , k; ∃Nj ∈ N , ∀n � Nj ; λjn � 0 p.s. Posons

N = max
j=2,...,k

(Nj).

Alors ∃N ∈ N, ∀ j = 2, . . . , k, ∀n ∈ N, n � N , λjn � 0p.s.

On déduit qu’à partir de ce rang N , on a :

sup
j=2,...,k

|λjn − λj | � ||Σ̂n − Σ||

Or ||Σ̂n − Σ||
p.s.
−−−→
n→+∞

0.

Par suite sup |λjn − λj |
p.s.
−−−→
n→+∞

0 et donc λjn
p.s.
−−−→
n→+∞

λj .
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D’où λjn est un estimateur convergent presque sûrement de λj pour tout
j = 2, . . . , k.

4.3. Approximation de la loi limite de ||Sn(·)||2

Σ̂n étant symétrique, est diagonalisable et est semblable à la matrice D̂n définie
par :

D̂n =


λ2n

. . . 0

0 λkn

 p.s.
−−−→
n→+∞

D =


λ2

. . . 0

0 λk


Remarquons que Σ est semblable à D.

Posons maintenant :

∀ j = 2, . . . , k ;∀n � 1 ;λ∗jn = max(0, λjn)

On a λ∗jn
p.s.
−−−→
n→+∞

λj et ∀n � 1; λ∗jn � 0 donc :

D̂∗n =


λ∗2n

. . . 0

0 λ∗kn

 p.s.
−−−→
n→+∞

D =


λ2

. . . 0

0 λk


Nous utiliserons les estimateurs λ∗jn pour approximer la loi limite de ||Sn(·)||2.

PROPOSITION 5. – Sous les conditions des propositions 1 et 3 et si Σ est définie
positive, alors

k∑
j=2

λ∗jnU
2
j

p.s.
−−−→
n→+∞

k∑
j=2

λjU
2
j

où lesUj , j = 2, . . . , k suivent des lois normales centrées réduites et indépendantes.

Démonstration. – Puisque λ∗jn
p.s.
−−−→
n→+∞

λj pour tout j = 2, . . . , k

alors

k∑
j=2

λ∗jnU
2
j

p.s.
−−−→
n→+∞

k∑
j=2

λjU
2
j
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Remarque. – De la proposition ci-dessus on déduit donc que pour n assez

grand la variable aléatoire Û2
n =

k∑
j=2

λ∗jnU
2
j approxime presque sûrement la variable

aléatoire
k∑
j=2

λjU
2
j qui est la loi limite de ||Sn(·)||2.

Û2
n sera utilisée dans les simulations pour tester l’hypothèse nulle H0.

5. Simulation

5.1. Introduction

On va réaliser une simulation sur un autorégressif d’ordre 1. On pose donc

Xt = ρXt−1 + εt (1)

avec |ρ| < 1, (εt)t�1 étant une suite de variables aléatoires indépendantes et
équidistribuées de loi normale N(0, 1).

On teste l’hypothèse : Xt suit la loi normale N(0, σ2), ∀ t

(1) =⇒ σ2 = V (Xt) =
V (εt)
1− ρ2 .

Comme εt suit la loi normale N(0, 1) alors σ2 = 1
1− ρ2 .

D’où ρ = 0⇐⇒ σ2 = 1, c’est-à-dire Xt suit une loi normale N(0, 1).
L’hypothèse nulleH0 peut s’écrire «ρ = 0» ou encore « les variables aléatoires

Xt sont indépendantes et de même loi N(0, 1)».

On construit un processus générant N variables aléatoires indépendantes εt
suivant la loi N(0, 1) et en utilisant l’équation (1) on calcule Xt, X0 étant donné.

Nous avons choisi plusieurs valeurs de ρ pour générer le processus (Xt)t�1. La
matrice Σ̂n étant fonction du système orthogonal considéré, nous avons choisi pour
les calculs le système orthonormal constitué par les polynômes de Legendre.

À partir de Σ̂n, on obtient les valeurs propres λjn et par suite λ∗jn, j = 2, . . . , k
ce qui permettra d’avoir Û2

n en fonction de k.

Pour effectuer le test de Legendre (le test de Legendre s’obtient en remplaçant
dans la statistique hilbertienne les ej , j = 1, . . . , k par les polynômes de Legendre)
on commence par amener les observations sur [−1, 1] en posant :

Yi = 2F (Xi)− 1 ; i = 1, 2, . . . , n

où F désigne la fonction de répartition de la loi des Xi.
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Sous H0 les Yi suivent la loi uniforme U sur [−1, 1].
Le système (ej) est alors obtenu en orthonormalisant par rapport à U les

polynômes 1, x, x2, . . . et on obtient pour tout j

ej(x) = (1 + 2j)1/2Pj(x) , x ∈ [−1, 1]
où

Pj(x) =
1

2jj!
dj

dxj
(x2 − 1)j , x ∈ [−1, 1]

Les quantités dn et mn utilisées dans l’estimation de la matrice Σ sont égales à
10 · log (n), donc dépendent seulement de la taille n de l’échantillon.

5.2. Test d’hypothèse

On va considérer 6 cas en choisissant des valeurs de ρ comme suit :

ρ = 0, 20 ; ρ = 0, 50 ; ρ = 0, 70

ρ = −0, 20 ; ρ = −0, 50 ; ρ = −0, 70

car de faibles valeurs de ρ ne seraient pas intéressantes ici pour le test d’adéquation,
car on accepterait presque tout le temps l’hypothèse nulle.

On obtiendra à travers ces 6 cas la région critique du test ainsi que sa puissance
empirique en fonction de la dimension k .

On se donneα le risque de première espèce. Cette donnée permet de déterminer
la région de rejet de l’hypothèse nulleH0 : «ρ = 0». Cette région critique est donnée
par :

{(x1, . . . , xn) : ||Sn(·)||2 �Wn}

Wn étant déterminé par

α = P

 k∑
j=2

λ∗jnU
2
j �Wn/ρ = 0


puisque pour n assez grand,

k∑
j=2

λ∗jU
2
j approxime presque sûrement la variable

aléatoire
k∑
j=2

λjU
2
j qui est la loi limite de ||Sn(·)||2.

Si β est la puissance du test, on a :

β = Pν
[
||Sn(·)||2 �Wn

]
où ν ∈ H1 : «ρ �= 0».
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Nous comparons ci-après pour différentes valeurs de ρ, la puissance du test de
Legendre défini ci-dessus, avec celle du test du chi-2 classique de l’hypothèse nulle
H0 : Xt suit une loi normale N(0, 1) contre H1 : Xt ne suit pas la loi N(0, 1).

Nous présentons ici les puissances empiriques du test obtenues comme pour-
centage de rejet surm = 1 000 simulations. Les tableaux ci-dessous donnent les puis-
sances empiriques pour 1 000 simulations, en faisant varier ν et ρ et pour α = 5 %.
Les colonnes représentent :

– k la dimension du noyau K

– χ2 : test de Pearson pour des observations fortement mélangeantes

– leg : test avec les polynômes de Legendre pour des observations fortement
mélangeantes.

Les tableaux 4.1 à 4.10 sont présentés en appendice comme illustration.

Nous poursuivrons l’étude des simulations pour l’évaluation de la puissance
empirique du test en faisant varier la taille de l’échantillon et le niveau du test. Dans
tous les tableaux, les valeurs en gras indiquent la puissance la plus grande lorsque k
varie.

5.3. Commentaire des résultats

On constate de manière générale que, pour k fixé et |ρ| � 0, 5, le test de
Legendre a une puissance empirique plus grande que le test de Pearson.

On observe que la puissance maximale du test de Legendre est obtenue pour
des valeurs de k plus petites que celle du test de Pearson.

a) Pour les petites valeurs de ρ (ρ = ±0, 2) la puissance du test duχ2 est meilleure
que celle du test de Legendre, mais cette puissance est très faible, ce qui montre
que le test n’est pas très bon. Ceci est dû au fait que la variance σ2 de Xn est

très proche de 1
(
σ2 = 1

1− 0, 04
∼= 1, 04

)
et donc l’hypothèse nulle est très

proche de l’hypothèse alternative. Alors la puissance empirique tend vers le
niveau quand n augmente et ainsi avec n = 250 (tableau 4) la puissance est
plus petite que pour n = 100. Cette situation ne se présente pas pour ρ = 0, 5 et
ρ = 0, 7, où la puissance empirique augmente beaucoup en passant de n = 100
à n = 250, soit pour le test de χ2, soit pour le test de Legendre (voir tableaux
5 et 6, 8 et 9).

b) Pour les grandes valeurs de ρ ( ρ = ±0, 5; ρ = ±0, 7) la puissance du test de
Legendre est plus grande que celle de la puissance du test duχ2. Cette puissance
est maximale pour k = 2, 3, 4, alors que la puissance maximale du test du χ2

est obtenue pour des valeurs de k plus grandes (pour ρ = 0, 7 cette puissance
maximale est obtenue pour k = 10).

Il se dégage ainsi que la puissance maximale du test de Legendre est obtenue
dès les premières valeurs de k.

c) En comparant les deux puissances de test, on observe que pour ρ > 0 (ρ = 0, 5
et ρ = 0, 7) le test du χ2 ne se comporte mieux que le test de Legendre que
pour des valeurs de k � 9. Sinon le test de Legendre est meilleur.
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Il serait intéressant d’étudier la robustesse des tests hilbertiens usuels, quand
on teste l’hypothèse de la non corrélation d’une suite de variables aléatoires.
Une étude de ce type a été menée par R. Ignaccolo [14] pp. 106-114.

5.4. Appendice : Tableaux des puissances empiriques

TABLEAU 1
Puissances empiriques pour ρ = 0, 2 et n = 100

k χ2 leg

2 10,1 9,7
3 8,9 8,3

4 8,1 7,2

5 8,4 6,5

6 7,8 6,5

7 7,4 6,2

8 6,2 6,2

9 6,2 5,9

10 6,0 5,3

TABLEAU 2
Puissances empiriques pour ρ = −0, 2 et n = 100

k χ2 leg

2 9,0 9,9
3 8,9 8,0

4 8,8 7,1

5 7,4 7,3

6 7,7 7,3

7 6,7 6,8

8 5,6 6,8

9 6,0 5,4

10 6,1 4,2
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TABLEAU 3
Puissances empiriques pour ρ = 0, 2 et n = 50

k χ2 leg

2 12,1 13,8

3 12,3 14,2
4 12,5 12,2

5 12,5 11,8

6 10,9 10,7

7 10,2 9,9

8 10,2 9,1

9 8,0 8,1

10 7,9 7,5

TABLEAU 4
Puissances empiriques pour ρ = 0, 2 et n = 250

k χ2 leg

2 7,4 7,8
3 7,3 6,7

4 6,2 6,3

5 6,2 6,3

6 6,9 5,6

7 5,2 5,7

8 6,1 4,9

9 5,2 4,9

10 5,3 4,8
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TABLEAU 5
Puissances empiriques pour ρ = 0, 5 et n = 100

k χ2 leg

2 10,8 21,3
3 13,4 17,5

4 15,6 16,5

5 14,6 16,0

6 13,5 14,9

7 14,4 14,6

8 13,1 14,0

9 13,3 12,3

10 13,7 11,1

TABLEAU 6
Puissances empiriques pour ρ = 0, 5 et n = 250

k χ2 leg

2 21,7 50,3
3 27,8 44,4

4 30,0 49,8

5 33,8 44,4

6 33,7 45,4

7 32,3 42,4

8 33,4 42,5

9 33,6 39,8

10 30,5 38,0
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TABLEAU 7
Puissances empiriques pour ρ = −0, 5 et n = 100

k χ2 leg

2 18,0 34,1
3 21,0 30,1

4 20,3 29,9

5 19,7 27,1

6 20,4 24,9

7 19,2 22,7

8 17,8 21,7

9 18,1 19,3

10 18,2 18,3

TABLEAU 8
Puissances empiriques pour ρ = 0, 7 et n = 100

k χ2 leg

2 20,9 47,9
3 25,5 33,8

4 29,9 43,6

5 29,5 35,1

6 31,9 39,8

7 32,9 34,3

8 32,7 35.5

9 33,2 30,7

10 33,3 31,9
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TABLEAU 9
Puissances empiriques pour ρ = 0, 7 et n = 250

k χ2 leg

2 45,7 94,4

3 64,5 88,1

4 72,9 94,6
5 79,4 91,7

6 82,3 93,7

7 84,5 92,3

8 84,9 92,9

9 86,3 91,9

10 87,4 91,9

TABLEAU 10
Puissances empiriques pour ρ = −0, 7 et n = 100

k χ2 leg

2 47,8 72,6
3 54,4 69,8

4 59,3 71,2

5 60,9 69,6

6 58,4 68,0

7 60,8 66,2

8 60,4 63,1

9 59,6 60,9

10 59,1 57,8
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