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En définissant la matrice V¥ € R™*™ dont les éléments sont
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Enfin, si on définit le vecteur

.
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on obtient la représentation matricielle
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Cette formule compacte est facile a4 implémenter, notamment dans Matlab.
De plus, il est & noter que la matrice V¥ dépend uniquement de 1'échantillon.
Ceci rend aisée 1'obtention d’un grand nombre de copies S.g’(l), o S9M) e
la statistique de test sous Ho. A partir de ces répliques de la statistique de

test, la valeur critique s’obtient par

M
1
~G _ G.(h) « <G
D i hEZI 1 (Sn > Sn) i

On rejette alors '’hypothése nulle d’une copule extréme bivariée si p9 < a,

ol a € (0,1) est le seuil de signification du test. On prend souvent o = 0, 05.

Remarque 6.2. Si la fonction de poids est dG(t) = e, alors

Bila) = \/EG‘GZ/M,

K

w1 '
ﬁQ(a) — \/;2_/{&6—,12/4/{,’

2K — a? .
Bala) = f(u) e/,

K 4k2

6.6 Etude de I’efficacité des tests

6.6.1 Parametres de la simulation

Dans un premier temps, on va étudier la capacité des tests a conserver leur
seuil nominal de o« = 0.05 sous la copule extréeme de Gumbel-Hougaard.
Ensuite, la puissance des tests, c’est-a-dire la probabilité qu’ils ont a rejeter
I'hypothése nulle lorsqu’elle est fausse sera évaluée sous les modeles de Clay-

ton, Frank et Normale. Ces estimations de probabilité seront basées sur
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1 000 répétitions. Dans la suite, on écrira S); pour référer a la statistique
de test construite avec la fonction de poids dG(t) = e, Dans les études
de simulation qui suivent, on comparera 5% S:1 S35 G5 e, Sl Les tailles
d’échantillons considérées dans notre étude sont n = 50, 100, 200. Pour le cal-
cul des valeurs critiques, on utilisera M = 1 000 échantillons multiplicateur.

Enfin, 'approximation de la fonction ¥, se fera avec N =1 000.

6.6.2 Aptitude a conserver le seuil nominal

On déduit de ’Exemple 4.6 que la copule extréeme de Gumbel-Hougaard dans

le cas d = 2 est, de la forme

Cylu, v) = exp l— {(- Inw)’ + (— m)"}” 9] , (6.9)

ou § € [0,1]. En simulant des observations de cette copule, on peut ainsi
évaluer la capacité des tests & conserver leur seuil nomimal de 5% sous
I’hypotheése nulle. Les résultats obtenus sont présentés au Tableau 6.1. En
général, les test conservent assez bien leur seuil de 5%, sauf peut-étre pour
les statistiques S:%° et S:! quand n = 50. Les tests ont généralement un peu
plus de probléemes lorsque 7 = 1/4, bien que ce ne soit pas dramatique pour
n = 200. En résumé, les statistiques S35 S:5 et S! tiennent trés bien leur

seuil et ce, peu importe la taille de 1'échantillon.
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6.6.3 Puissance sous la copule de Clayton

Le générateur de cette copule Archimédienne a été présenté a I’équation (4.5).

La copule associée est

Quand d = 2, on a
Clu,v) = ('Lfe +uf — 1)_1/9.

Les résultats pour ce modele se retrouvent au Tableau 6.2. Ici, on souhaite
que la probabilité de rejet soit la plus élevée possible, car la copule de Clay-
ton ne fait pas partie de la famille extreme. D’emblée, on remarque que
la statistique S:%° performe mieux que les autres; elle est suivie de trés
pres par S;}. Par contre, $;25, S:° et S} sont nettement moins puissantes.
Tel qu’attendu, les puissances des statistiques augmentent a mesure que la

taille de I’échantillon augmente. Egalement, on remarque que pour une taille

donnée, la puissance est généralement la plus élevée lorsque 7 = 1/2.

6.6.4 Puissance sous la copule de Frank

Le générateur de cette copule Archimédienne a été présenté a I’équation (4.7).
La copule associée est
d
1 1 .
w=-fi- o tflo-em)
=1

— e—0)41
(1=t
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Quand d = 2,

Clu.v) = 1 ln{l B (1—-e?) (1 ——6_91))}.

6 (1—e?)

Les résultats, assez semblables a ccux obtenus pour la copule de Clayton,
se trouvent au Tableau 6.3. En effet, les statistiques S:%° et S:! performent
mieux que les autres. Par contre, les puissances sont nettement inférieures a
celles obtenues sous le modele de Clayton. Cette observation est en accord
avec les résultats de simulation de Quessy (2012). L’influence du parametre

7 n’est pas trés marquée, surtout pour les statistiques S:25, S5 et S1.

6.6.5 Puissance sous la copule Normale

Cette copule a été présentée a I’équation (4.4). Les résultats de simulations
sous ce modele sont dans le Tableau 6.4. Ici, S;% et S;! démontrent une
meilleure puissance que leurs concurrentes. On constate également que la
puissance augmente avec la taille de I’échantillon, mais de fagcon beaucoup
moins marqué que pour les copules Clayton et Frank. De plus, on constate

que la puissance est inversement proportionnelle a la valeur de 7.
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Tableau 6.1: Estimation, basée sur 1 000 répétitions, de la probabilité de
rejet de 'hypothese nulle d’une copule extréme sous le modeéle de Gumbel-
Hougaard pour les tests basés sur S:°, S:1. S22 G5 et S! avec M =1 000

échantillons multiplicateurs.

n T S.OS S.l S.‘ZS S.S Sl
1/4 13.0 10.1 8.5 8.7 7.6
50 1/2 7.8 8.3 7.1 5.3 5.1
3/4 6.1 6.0 4.8 5.5 6.0
1/4 9.1 6.8 7.0 5.1 4.4
100 1/2 7.6 5.9 5.4 5.9 5.1
3/4 5.3 5.6 5.8 6.1 6.1
1/4 10.7 7.6 8.3 7.0 6.1
200 1/2 6.5 5.3 5.0 6.1 4.9
3/4 6.7 5.3 7.0 5.2 5.7
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Tableau 6.2: Estimation, basée sur 1 000 répétitions, de la probabilité de
rejet de I’hypothese nulle d'une copule extréeme sous le modele de Clayton

pour les tests basés sur S;%5 S:1, 525 55 et St avec M =1 000 échantillons

multiplicateurs.

n T S:05 Sk S:25 S:5 Sl
1/4 38.9 28.7 18.9 13.6 10.9

50 1/2 49.7 37.6 19.6 15.2 14.0
3/4 29.6 23.9 12.5 10.0 9.5
1/4 50.1 35.7 18.1 13.9 10.7

100 1/2 67.9 53.1 28.7 13.7 13.1
3/4 46.0 33.3 17.7 11.7 9.4
1/4 70.6 53.3 23.1 16.4 12.2

200 1/2 92.0 84.9 41.4 21.5 13.5
3/4 71.2 61.0 24.8 14.1 11.5
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Tableau 6.3: Estimation, basée sur 1 000 répétitions, de la probabilité de
rejet de I’hypothése nulle d’une copule extréme sous le modele de Frank pour

les tests basés sur $;%, S:l1. S§:2° S5 et St avec M = 1 000 échantillons

multiplicateurs.

n T S;05 St S S:° St
1/4 20.3 16.0 10.7 9.7 10.7

50 1/2 18.8 13.0 10.0 8.9 8.9
3/4 13.4 9.2 6.4 5.1 7.2
1/4 20.0 12.8 10.3 8.8 7.5

100 1/2 23.7 14.9 11.6 5.6 7.1
3/4 12.2 8.6 7.1 5.6 5.4
1/4 21.4 17.2 9.8 7.7 7.1

200 1/2 25.4 17.3 8.9 7.9 6.9
3/4 17.4 12.0 8.6 7.1 7.0
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Tableau 6.4: Estimation, basée sur 1 000 répétitions, de la probabilité de
rejet de I’hypothese nulle d’une copule extréme sous le modele Normal pour

les tests basés sur S;9, Sl 525 S5 et S} avec M = 1 000 échantillons

multiplicateurs.

n T S:95 S: S:25 S:5 Sk
1/4 18.5 15.7 9.5 9.4 8.8

50 1/2 17.7 11.7 7.7 7.7 8.5
3/4 8.5 7.5 7.3 6.4 8.6
1/4 20.7 114 10.1 9.2 8.3

100 1/2 17.0 13.7 8.2 7.6 7.1
3/4 9.9 5.9 7.3 6.2 6.3
1/4 25.9 15.7 9.0 8.4 9.1

200 1/2 19.8 14.5 8.5 6.8 7.9
3/4 11.8 7.4 8.1 6.2 5.7




CHAPITRE 7

CONCLUSION

Dans ce mémoire, de nouveaux tests pour détecter de la dépendance extréeme
ont été développés. L’idée maltresse a consisté a travailler avec la fonction
caractéristique associée a la transformation intégrale de probabilité d’une
copule. Dans le cas des copules & valeurs extrémes, cette fonction possede
la propriété particuliere, et utile, d’étre de la méme forme peu importe le
type de copule extréme. Une estimation non-paramétrique de cette fonetion
caractéristique fondée sur les rangs des observations a été proposée. Des
statistiques de test basées sur la comparaison de cette version empirique

avec la version attendue sous I’hypothése nulle ont ainsi pu étre proposées.

Le calcul des valeurs critiques, ou de facon équivalente des valeurs critiques,
a été abordé via la méthode de ré-échantillonnage du multiplicateur. Gréce a
une adaptation judicieuse de cette technique de type bootstrap, on a développé
une fagon valide de recréer le comportement des statistiques de test sous
I’hypothése nulle. Les simulations effectuées tendent a démontrer que la

méthode est aussi valide pour des tailles d’échantillons relativement petites.
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L’idée de traiter les problemes d’inférence dans les modeles de copules en

utilisant une fonction caractéristique semble porteuse. A notre connaissance,
. e 1yl :

personne n’avait eu 'idée d’utiliser ces fonctions avec les copules. Pourtant,

la théorie est bien développée dans le cas a une variable et les procédures

statistiques qui en découlent ont généralement de belles propriétés.

Il serait intéressant de démontrer rigoureusement la validité de nos tests.
D’abord, il faudrait démontrer que le processus ¥, converge dans un espace
de fonctions complexes. Pour ce faire, il faudrait faire appel aux outils de la
théorie des processus empiriques telle que développée dans les ouvrages de
van der Vaart & Wellner (1996) et de Kosorok (2008). Il faudrait également
établir formellement la validité de la méthode de ré-échantillonnage qui nous
a permis d’obtenir les valeurs critiques. Finalement, il serait intéressant
d’étudier une version fonction caractéristique de la populaire copule em-

pirique, qui est utilisée a outrance dans I'inférence de copules.
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ANNEXE A

PROGRAMMES EN MATLAB

A.1 Programmes utilitaires

A.1.1 Transformation d’un vecteur de données en rangs

function R = rankit(X)

i R = tiedrank (X);
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A.1.2 Simulation de paires selon un modele de copule

choisi

function X = sim_copula(n,model,tau)

% Generates a bivariate sample of size n from the following copulas :
% 1. Clayton
s % 3. Ali-Mikhail-Hag
i %4, Gumbel-Hougaard (extreme)
7 %5. Frank
s % 7. Farlie-Gumbel-Morgenstern
a0 %8. Plackett
i %9 Gumbel A (extreme)
11 % 10. Marshall-Olkin (extreme)
1z % 11. Normal
13 % 12. Student
11 %13, Fréchet
15 %15, Galambos (exireme)
o % 16. Cuadras-Auge (extreme)
17 % 17. Ordinal sum
15 % 18. Durante A
% 19. Durante B
20 %21-40. Student with "model-20” degrees of freedom
2] o/o
22 % author: Jean-Frangois Quessy, Ph. D.

X = zeros(n,2);

26 theta = tau_theta(model, tau);
2 % Clayton
if (model == 1)

0 if (theta == 0)
: X = rand(n,2);

else

33 for i=Lmn

34 v = rand;

5 t = rand:

a = vM—theta);

a7 b = tN—theta/(theta+1)) — I:
8 X(i,!) = (axb+D)A(—1/theta);
X(i,2) = v;

end
1 end

% Ali-Mikhail-Hag
| elseif (model == 3)
i if (theta == 0)
" X = rand(n,2);
4 else
1 for i=Il:n
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u = rand; t = rand;
a = —theta — 4xtxtheta”2+xu + 2xthetaxtxu — 2xthetaxt
+ 2xtheta”2xt + 2xtheta’2xtxu”2 + 1;
b =1 — 2xtheta + 4xtxtheta”2xu”2 + 4xthetaxtxu
— 4xtheta”2*xt*u + theta”2;
¢ = —2xtheta”2xtxu + theta”2xu”2xt — theta + theta”2xt;
X(i,l) = u;
X(i,2) = (a—sqrt(b))/(2xc);

end
end

% Gumbel-Hougaard
elseif (model == 4)
if (theta == 0)
X = rand(n,2);
else
for i=1l:n
U0 = rand; Ul = rand; U2 = rand;
z = (UMl —theta))/(UOMI—theta)+(1.0-UO)A(]l —theta));
if (rand < l—theta)

w = UlxU2;
else
w = U2:;
end
tl = ((1—=2)M(1/(l —theta)) + z~(1/(l —theta)))*(]l —theta);
X(i,1) = wh(z/tl);
X(1,2) = wr((1.0—-2)/1t1);
end
end
% Frank
elseif (model == 5)

if (theta == 0)
X = rand(n,2);

else
for i=l:n
u = rand; t = rand;
tl = txexp(—theta) + (I—t)*exp(—thetaxu);
t2 =t + (l—t)xexp(—thetaxu);
X(i,1) = u;
X(i,2) = log(t2/tl)/theta;
end
end

% Farlie-Gumbel-Morgenstern
elseif (model == 7)
if (theta == 0)
X = rand(n,2);

else
for i=l:n
u = rand; t = rand;
b = thetax(l1—2xu);
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X(i,1) = u;
X(1,2) = 2xt/(l+b+root);
end
end
% Plackett
elseif (model == 8)
if (theta == 0)
X = rand(n,2);
else
for i=1l:n
u =rand; t = rand;
a = tx(l—1t);
b = theta + ax(theta —1)"2;
¢ = 2xa*(uxtheta”2 + 1l — u) + thetax(l1—2x%a);
d = aqrt(lhela)*sqrt(lheta + dxaxux(l—u)x(l —theta)?2);
X(i, = u;
X(i, 2) = (c—(1-2xt)=xd)/(2xb);
end
end
% Gumbel A

root = sqrt((1+b)*2 — 4xtxb);

elseif (model == 9)
= (4+theta)/(4 —theta);

for

end

1=1:n
Ul = unifrnd (0,1); U2 = unifrnd(0,1); U3 = unifrnd (0,1);
% rejection method
Z = 0, Z1 = 1; %arbitrarily
while (Z ~= Z1)

Z! = unifrnd(0,1); UO = unifrnd (0,1);

tl = ( 2 — thetas(2+Z172 — 2«Z1 + 1) )

/ ( (thetaxZI”"2 — thetaxZl + 1)*2 ) — 1;
if (UlO<=tl/c¢)

Z = 71;
end
end
t2 = 2xthetaxZ+(1—Z)*(thetaxZ”2 — thetaxZ + 1);
t3 = 2 — 2«thetaxZ”"2 + 2xthetaxZ — theta
— (thetaxZ”"2 — thetaxZ + 1)"2;
td = t2/13;
if (U3<=t4)
W = Ul,;
else
W = UlxU2;
end

tS = thetaxZ”2 — thetaxZ + |;
X(i,1) =WANZ/t5),
X(1,2) = WAN(1-Z)/1t5);

87
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% Marshall-Olkin (equal parameters)
elseif (model == 10)
if (theta == 0)
X = rand(n,2);
else
for i=1l:n
U = unifrnd (0,1 ,1,3);
X(i,1) = max(U(1,0D)A1/(1 —theta)),U(1,3)A(1/theta));
X(i,2) = max(U(l,2)M(1/(1 —theta)) ,U(1,3)~(1/theta));
end
end

% Normal
elseif (model == 11)
mu = [0 0]; sigma = [l theta ; theta 1];
for 1=1:n
X(i1,:) = mvnrnd(mu, sigma);
end
X = normcdf(X);

% Fréchet
elseif (model == 13)
if (theta == 0.0)
X = rand(n,2);

else
for i=l:n
t = rand; $ = rand; X(i,2) = s;
if (t <= theta)
X(i, 1) = s;
else
X(i,l) = rand;
end
end
end
% Galambos
elseif (model == 15)

if (theta == 0.0)
X = rand(n,2);

else
rand; S = rand;

% CAXWY " A -1"A() |V
f = @(x)( xxexp( ((—log(abs(x)))*(—theta)
+(—log (V)A(—theta))"(—1/theta) )
(1 — (—log(abs(x)))"(theta+1)x((—log(abs(x)))"theta
+ (—log(V))Mtheta) (—(theta+1)/theta)) — S );

%f (tauj=.5)
U = fzero(f,.5);
%else
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% U = fzero(f V);

%end

X(i,ly =U; X(i,2) = V;

end
end

% Cuadras-Auge
elseif (model == 16)
if (theta == 0)
X = rand(n,2);

rand; X(1,2) = v;

f ( t < (1—theta)svA(l—theta) )
X(1,1) = txvAtheta/(l —theta);
elseif (t < vA(l-theta))

else
for i=l:n
t = rand; v
i
X(i,l)
else
X(i,l)
end
end
end

% Ordinal sum
elseif (model == 17)
for i=1l:n

v

3

tA(1/(1 — theta));

t = rand:; v = rand; X(i,2) = v;
if (v <= 1/theta )
X(i,l) = t/theta;

rand; X(i,2) = v;

f ( t < thetaxvx(l—v)~(theta —1) )

else
X(i,1) = v;
end
end
% Durante A
elseif (model == 18)
if (theta == 1.0)
X = rand(n,2);
else
for 1=l:n
t = rand; Vv
i
X(1,1) =
elseif (t <
X(i,l) =
else
X(i,1) =
end

end
end

t/(thetax(l.0—v)"*(theta —1.0));
1.0 — (1.0—v)~theta )
v

)

1.0 — (1.0—t)"(1.0/theta);
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% Durante B
elseif (model == 19)
if (theta == 0.0)
X = rand(n,2);

else
for i=1:n
t = rand; v = rand; X(i,2) = v;
if ( t < (theta+D)xv/(thetaxv+1)*2 )
X(i1,1) = (thetaxv+1)"2xt/(theta+1);
elseif ( t < (theta+lD)xv/(thetaxv+]l) )
X(1,1) = v;
else
X(i,1) = t/(l+theta—thetaxt);
end
end
end
% Student
elseif (model <= 40 && model>= 21)
sigma = [l theta ; theta 1];

for 1i=1:n
X(i,:) = mvirnd (sigma , model —20);
end
X = tcdf (X, model -20);
end
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A.1.3 Calcul du tau de Kendall empirique

function t = tau(X)

a size(X); n=a(l); d = a(2);
¢ = 0;
for i=1l:n
for j=l:n
mark = 0;
for k=1:d
if ( X(ik) <X(j.k) )
mark = mark + |;

end
if ( mark==d )
c = c+l:
end
end
end
end
b c/(nx(n—1));

t (2rd*xb —1)/(27(d=1)—-1);
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A.2 Tests d’extrémes bivariées

A.2.1 Statistique de test et valeur critique

function [Sn,pv,testSn,Shat] = Test_Ouimet(X,M, kappa ,N)
n = length(X);

% Calculs de Rjk
R = zeros(n,n);

for j=1l:n
for k=1:n
if ( (X(j,1) <= X(k,1)) && (X(j.2) <= X(k,2)) )
R(j,.k) = 1;
end
end
end

WCalcul des pseudo-observations W1, \Wn
I = ones(l,n);
W = (I*xR).’/n;

%L alcul de Wltilde, ..., Wntilde
kendall = max(tau(X),0);
W_tilde = sim_K_extreme (N, kendall);

%Calcul de la stafistique de test

templ = zeros(n,n); temp2 = zeros(n,N); temp3 = zeros(N,N);
for j=1l:n
for k=I1:n

templ (j,k) = exp(—(W(j)-W(k))*2/(4xkappa));
end
end
Tl = sum(sum(temp!l ));

for j=1n
for k=I1:N
temp2(j.k) = exp(—W(j)—W_tilde (k))*2/(4x* kappa));
end
end

T2 = sum(sum(temp2));

for j=1:N
for k=1:N
temp3 () ,k) = exp(—(W_tilde (j)—W_tilde (k))*2/(4+kappa));
end
end
T3 = sum(sum(temp3));
Sn = (Tl/n) — (2+T2/N) + (n*T3/NA2):
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%Calcul des intégrales de betal(x-w) et de beta2(x-w) o/r & 1+in(w)
T = 100;
IW = zeros(1,T); fl = zeros(l,n);
for j=Il:n
X = j/n;
for q=1:T
w = (q—.5 / T;
IW(g) = exp(—(x—w)"2/(4=kappa))*(1+log(w));

end
fl1(j) = sum(IW) / T;
end
IW = zeros(1,T); f2 = zeros(1l,n);
for j=1l:n
x = j/n;
for q=1:T
w = (q-.5) / T,
IW(q) = (x~w)sexp(—(x—w)"2/(4xkappa))*(l+log(w)) / (2+kappa);
end
f2(j) = sum(IW) / T;
end

%Calcul de I'intégrale de betal(x-y) p/r & (1+In)"(1+HNy))

epsilon = 0.0001;

I_tilde = dblquad(@(x,y)exp(—(x—y).~2/(4+kappa))
A(l+log(x)).«(1+1log(y)).epsilon ,l,epsilon, 1);

%Calcul de la matrice V

V = zeros(n,n);
for j=1l:n
for k=j:n

W alcut de chacune des parties de V
Tl = exp(—W(j)-W(k))*2/(4xkappa));

T2=0; T3=0; T4=0; T5=0; T6=0; T7=0; T8=0; T9=0;
for 1=1:n

T2 = T2 + R(k, 1)«(W(j)-W(1))

xexp(—W(j)-W(1))"2/(4x kappa))/(2xkappa);
T3 = T3 + R(j, )x(W(k)-W(1))

sexp(—W(k)-W(1))*2/(4* kappa))/(2xkappa);
T4 = T4 + (R(k,I) + R(I,k)) = fI( intl6(nxW(j)) );
TS5 = T5 + (R(j,1) + R(1,j)) = f1( int16(nsW(k)) );

for lp=1l:n
T6 = T6 + R(j,1) = R(k,Ip) % (2«xkappa—-W(1)-W(Ip))~2)
o exp(—W(1)-W(lp))~2/(4+kappa)) / (dx=kappa”2);

T7 = T7 + (R(k,Ip) + R(Ip,k) ) * R(j.1) = f2( int16( nsW(l) ) );
T8 = T8 + (R(j,1) + R(1,j)) = R(k,Ip) = f2( int16( nsW(Ip) ) );
TO = T9 + (R(j,1) + R(1.,j)) * (R(k.lp) + R(lp,k)):
end
end
V(j,k) = Tl + (T2+T3)/n — 4%(T4+T5)/n + T6/n"2

+ 4x(T7+T8)/n 2 + 16x1_tildexT9/n"2;
Vik,j) = V(i k);
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end
end

% Versions multiplicateurs de Ia stafistique Sn
Shat = zeros(M, 1);
parfor i=1:M
g = exprnd (|l ,n,1);
xi = g / mean(g) — 1;
Shat(i1) = xi.’ %= V x Xxi;
end
Shat = Shat / n;

% Calcul de la p-valeur
pv = sum{Shat > Sn) / M;

testSn = 0,

if pv < .05
testSn = |;

end
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A.2.2 Evaluation de la puissance du nouveau test

function POWER = Power_Ouimet(n,model,tau ,M,IT, kappa ,N)

testSn = zeros(IT,1);

parfor i=1:1T

X = sim_copula(n, model, tau);

[~, ~, testSn(i), ~] = Test_Ouimet(X,M, kappa ,N):
end

POWER = sum(testSn) / IT;
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A.2.3 Création d’un tableau avec les résultats de puis-

sance
function Power = Tableau_Ouimet(n, model, kendall, kappa, M, IT, N)
a length (kendall);

b length (model );

Power = zeros(a,b);

for p=l:a
for q=1:b
Power(p,q) = Power_Ouimet(n,model(q), kendall (p) .M, IT, kappa ,N);
end
end
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A.2.4 Evaluation de la fonction K, au point w

function K = K_extreme(kendall ,t)
if (t==0)

K = 0;
else

K=1t - (I-kendall)*txlog(t):
end
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A.2.5 Simulation de données de la loi K,

function W = sim_K_extreme(n, kendall)

% Génération de n variables aléatoires de 10i
% K(w) = w - (1-kendall)*w*log(w) par la
% méthode du rejet

W = zeros(n,l);

for i=1:n
U=1; temp=0;
while (U > temp)
% Génération d'une v.a. de densité glw) =1/ 2*sqri(w)
Y = rand ()72,
temp = sqrt(Y)*(kendall —(I—kendall)xlog(Y));
U = rand ();
end
W(i) = Y,
end
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