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TEST DE BONDAD DE AJUSTE DEL
MODELO LINEAL GENERAL BAJO
CORRELACION SERIAL DE LOS
ERRORES*
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Dado el siguiente modelo de regresion de diserio fijo, con correlacién
serial en los errores: Y; = m(z;) + ¢;, donde z; € C,i=1,...,n,
stendo C un conjunto compacto de R, con error aleatorio ¢; siguiendo
una estructura lineal de tipo MA(c0), se propone un nuevo método
para contrastar la hipétesis de que la funcidn de regresidn siga un
modelo lineal, de la forma: mg(—) = A ()8, conH €O C R, y A
es un funcional de R en RY.

El estadistico propuesto para contrastar la hipétesis de linealidad, que
denominamos d?, se obtiene como la distancia del tipo Cramer-von
Mises entre el estimador no paramétrico de Gasser-Miller, m de la
funcidn de regresion y el estimador paramétrico de minima distancia
bajo la hipdtesis de linealidad: mg.

Los resultados presentados de normalidad asintdtica para ambos esti-
madores: 6, y d?, y los estudios de simulacidn llevados a cabo sirven
para ilustrar el efecto de la dependencia e indicar algunas formas de
elegir el pardmetro de suavizacién. Finalmente se ncluyen ejemplos
con datos reales.

Testing the hypothesis of a General Linear Model when
errors are non-independent.

Key words: Test de hipétesis paramétrica, modelos de regresion,
series de tiempo, estimadores no paramétricos.

Clasificacién A.M.S.:  62G07, 62G10, 62J05, 62M 10.

* J.M. Vilar Fernandez. Departamento de Matematicas. Universidad de La Coruna. Espaifia.
t W. Gonzalez Manteiga. Departamento de Estadistica e Investigacién Operativa. Universidad
de Santiago de Compostela. Espaiia.

& Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado porla DGYCYT (PB91-0794) y Xunta de
Galicia (X4GA20701B92).

—Article rebut el setembre de 1993.

—Acceptat el febrer de 1994.

337



1. INTRODUCCION

Tradicionalmente, a lo largo de este siglo, ha sido de interés en el campo
de la Estadistica, el estudio de la relacién entre las variables observadas en los
diversos problemas de la vida real. Siendo el objetivo principal la creacién de
modelos de tipo estocdstico, que sirvan para interpretar dicha relacién.

De los modelos disefiados para dicho analisis, destacan por su importancia,
los llamados modelos de regresién. Asi, si Y es la variable de interés (variable
respuesta, variable predecible, etc.) y z* = (z1,...,z,) es el conjunto de varia-
bles regresoras (variables predictoras, ..., etc.), de las que se desea estudiar su

influencia sobre la variable anterior, se define un modelo de regresién, como el
dado por:

(1.1) Yi:mg(zli,...,xpi)—}-ci, i=1,...,n; 6€OCR?

enel que {¢;}7.; es una sucesién de variables aleatorias de media cero y{((z1;, .
zpi),Y;)}._ | representa la muestra inicial observada.

-y

Uno de los tépicos mds estudiados en la teoria de los modelos de regresién,
como el (1.1) antes descrito, es el relativo a los distintos contrastes de hipdtesis
acerca de la forma my que mejor explica la dependencia entre las variables
predictoras y la variable respuesta. Existe una extensa literatura al respecto,
de la que destacamos: Seber (1977), para modelos de regresién lineal, esto es,
me(z) = A'(z)8, con A(z) € R! y z € RP; y, Seber y Wild (1989), para
situaciones en las que, en general, my es una funcién no lineal de §. En cualquiera
de estos casos, el planteamiento general del contraste de hipdtesis viene dado por
la hipotesis nula:

Ho:Yi=mg(z1i,...,2pi) +€,1=1,...,n; 6 €O, C O, con dim(©)=q; < ¢
frente a la alternativa general Hy, que representa la validez del modelo (1.1).

Una perspectiva mas general que la descrita en los parrafos anteriores con-
sistiria en suponer que el espacio asociado a H; no estuviese restringido a una
familia paramétrica de funciones, tratindose de contrastar:

(1.2) Ho:m € {my(-):0 € © C R?}
frente a la alternativa:
H) = “m es una funcién con cierto grado de suavidad.”

De este modo estariamos realmente contrastando la bondad de ajuste de una
familia paramétrica de funciones de regresion, haciéndose, por tanto, necesaria
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la estimacién no paramétrica de la funcién de regresion m en la hipdtesis general
H;. El estudio de estos contrastes es bastante reciente, apareciendo los primeros
desarrollos formales fundamentalmente en los tres ltimos afios. Raz (1990),
Firth-Glosup-Hinkley (1991), Staniswalis-Severini (1991), Eubank-Spiegelman
(1990), Kozek (1991), Hart-Wehrly (1992) y Eubank-Hart (1992 y 1993) entre
otros, son algunos ejemplos del trabajo desarrollado en esa linea cuando se to-
man, principalmente, como estimadores no paramétricos los de tipo niicleo o
spline.

Una extensién natural del modelo (1.1) viene dada por la suposicién de que
los errores {¢;}_; siguen una estructura de dependencia. Lo que sucede frecuen-
temente, en el estudio de muestras de datos econémicos, ya que en muchos casos
estos son recogidos secuencialmente a lo largo del tiempo (indices de desem-
pleo, precios de ciertos productos, .. ., etc.) mostrando una clara correlacidn se-
rial.

Como consecuencia de la presencia de correlacién entre los errores en el mo-
delo, los clasicos estimadores 6 de maxima verosimilitud, cuando no se considera
la dependencia de las observaciones, o los de minimos cuadrados, pueden lle-
gar a ser muy ineficientes. (Ver el capitulo 6 de Seber y Wild (1989) para un
analisis detallado del efecto de la correlacién en la estimacién de los parametros).
Ademas la dependencia en los errores del modelo da lugar a estimaciones in-
fra o sobresuavizadas de m, en la hipStesis general H;, cuando la ventana (o
parametro de suavizacion) es elegida adecuadamente para situaciones de errores
incorrelados (ver Altman (1990) o Chu-Marron (1991) para mas detalles).

En lo que sigue se tratard el contraste de la hipdtesis general (1.2) bajo la
hipStesis de que ¢;, el error aleatorio en el modelo (1.1), sigue una estructura
o0

de tipo lineal: “medias méviles de orden infinito”. Es decir, ¢; = ije,-_j, con
7=0

{e:} una sucesién de ruido blanco, o sea, variables aleatorias independientes de

media cero y varianza o2,

El contraste de este tipo de hipStesis con alternativas generales no paramétri-
cas y con suposicion de dependencia en los errores es, desde nuestra perspectiva,
un planteamiento més general que no habia sido abordado hasta la actualidad.
La suposicién anterior, del tipo de medias méviles, incluye, entre otros, a los
modelos denominados ARMA.

En este trabajo se estudia un contraste de la hipdtesis nula, cuando ésta es
de tipo lineal, esto es, Ho:m € {mg(—) = A (-)0:6 € © C R?}, siendo A un
funcional de R en RY. Para ello se mide la distancia entre estimador parameétrico
bajo H, y un estimador no paramétrico, tipo nicleo.
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En la seccién 2 se define el estimador de minima distancia, én, del parametro
del modelo, y el estadistico del contraste de bondad de ajuste, d?, obteniéndose
la distribucién asintética de ambos estimadores bajo la hipdtesis nula H,. En
el apartado 3 se analizan estudios de simulacién que ilustran el efecto de la
dependencia e indican una forma razonable y eficiente de elegir el pardmetro
de suavizacién. En el apartado 4, se estudian algunos ejemplos con datos rea-
les. Finalmente, en el Apéndice se presenta la demostracién de los resultados
obtenidos.

2. DEFINICIONES Y RESULTADOS ASINTOTICOS

2.1. Definicién de los estimadores

En lo que sigue consideraremos el siguiente modelo de disefio fijo:
(2.1) Yi = m(z;) + ¢

donde m es una funcién suave, que sin pérdida de generalidad, suponemos de-

finida en [0,1], los {z;}}_; estin equiespaciados, es decir, z; = i/n, los errores

{€:}7_, constituyen un proceso causal como se comenté en el apartado anterior:
oo

€ = ije,-_]—, con {e;} ruido blanco de varianza ¢?. (Ver Brockwell y Da-
7=0

vis (1991), Def. 3.1.3 para mas detalles) y la muestra {Y;}, representa a las

observaciones obtenidas en los puntos de disefio.

Para contrastar la hipdtesis nula de linealidad
H,ome {mg(—) =A% 00 C Rq} , A un funcional de R en R?
frente a la alternativa:
Hi: “m es una funcién con clerto grado de suavidad.”

Se calculara Ia distancia entre una estimacién no paramétrica, my(z), de la
funcién de regresion, m(z), y un estimador paramétrico de la misma funcién,
bajo el supuesto de que se verifique H,. En particular, se tomara una distancia
del tipo Cramer-von Mises:

d? (i, Ho) = min/ (n(z) — A(2)8)’ w(z) dQn(z) = d? (r”nn,.At(x)én>

€e©
(2.2)
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donde w es una funcién de ponderacién que se utiliza para evitar el efecto frontera

¥ {0 es la distribucién empirica de los puntos del disefio {z:}0,.

Para estimar la funcidn de regresién utilizaremos estimadores no paramétricos
nucleo del tipo Gasser-Miiller (1979):

(23)  thn(z) = ]Z:;h—l (/_1 K (1‘ - 5) ds) Y; = ;Wn,j(z)yj

con 5o = 0, s;-1 < z; <sj, s, = 1, donde K es una funcién nicleo: una
funcién de densidad simétrica y de soporte compacto.

Bajo la hipétesis nula H, de linealidad, es posible estimar # con diversos
criterios “root—n”, esto es, que la convergencla en probabilidad del estimador
al parametro sea de orden n=% (\/5(9 —-0)= OP(l)) , por ejemplo, el minimo
cuadratico bajo ciertas condiciones de regularidad (Seber-Wild (1989), cap. 6).
Pero hemos considerado mas conveniente utilizar un criterio de minima distancia,
que resulta de la optimizacién de (2.2). Una estimacién de este tipo parece mas
natural para un posterior constraste de la hipétesis H, .

Por tanto, el estimador 6,, en (2.2) representa el estimador de minima dis-
tancia asociado, y viene dado por la expresién:

(2.4) 6, =B™! (ZA(L)w(zT)ﬁln(zT)> con B =Y A(z;) A (z;)w(z;)

T=1 i=1

obtenida de minimizar la funcién ¥(4) = / (7 (z) — .At(al:)ﬁ)2 w(z)dQ,(z) en

el conjunto © C R?, siendo el valor de esta expresién en el minimo. el estadistico
del contraste de bondad de ajuste, d2. Ademads, como se prueba en el teorema
1, abajo indicado, la estimacién de minima distancia también es root—n bajo
condiciones no muy restrictivas.

2.2, Resultados asintéticos
Para el estudio asintético de los estimadores de minima distancia y del es-
tadistico d?, consideraremos las siguientes hipStesis ademas de las ya indicadas:

A1l. La funcién m es dos veces diferenciable, con derivadas acotadas. y w tiene
soporte compacto contenido en (0,1).

A2. La funcién niicleo K es derivable continuamente.
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A3. La serie de errores {¢;} tiene funcién de autocovarianza:

o0 400
y(i—j4]) = ”gzbfblﬂi—ﬂ absolutamente sumable, esto es, Z lv(k)| < oo
=0 k=—o0

A4. Para algin é > 0 se verifica que: E [|e[*%%] < co.
A5. El coeficiente de curtosis de las variables del ruido blanco es cero.

A6. nh—oc0yh=o (n—%%) cuando n — oo.

Utilizando estas hipdtesis y el Teorema Central del Limite para sucesiones con
parte principal m(n)—dependiente debido a Nieuwenhuis (1992) se ha obtenido
la distribucién asintética del estimador de minima distancia, 6,, y del estadistico

d?.

Teorema 1

Bajo la hipdtesis nula, H,, y si se cumplen las hipétesis anteriores, se verifica:

2) Va(0a~0) -5 N (0,02Q7'Q" Q) donde Q = lim — 3 Az} A* (2w (z:)

n—oon
1=1
o0 . ln—u ,
yQ' = Y Y(wR(W), con Rw) = lim — 3" () Al )20 (2 40)
U=—00 =1

(limites que se supone que existen).

R t.ua'?/[\"2
b) Vn2h | d? (fn,.At(—)Hn) - LN N (0,02) con 0?2 = E(e?);
n

(o0 2 n
1
1=2 k /1” I"Z/ Zyo=2 ;) siendo K * K1
T4 (k_z—:oo'f( )) (K*K)* [w y@ nig_lw(x)swn o KxKla
convolucién de la funcién nicleo consigo misma.

2.3. Comentarios

Comentario 1. Las hipdtesis Al. y A2. son clasicas en la literatura relativa a
la estimacion no paramétrica. El caracter absolutamente sumable de la funcién
de autocovarianzas es verificado, por ejemplo, por todos los modelos ARMA (ver
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(Brockwell-Davis (1991), pag. 219). La hipStesis A5. se incluye tinicamente para
una simplificacién de los calculos de la parte b) del teorema que se expone mas
adelante. Finalmente la hipdtesis A6. indica que la ventana h ha de ser elegida
con un orden que fluctiia entre n=! y n~ %% . En particular, esta hipdtesis
implica que nh* — 0, lo que es necesario para la cancelacién de Sesgos.

Comentario 2. Obsérvese que bajo la ausencia de correlacién serial, y(k) =0
para todo k£ = 0 y, por tanto, % = 20?/(1{ * K)z/wz, extendiéndose el resul-

tado de Gonzalez Manteiga y Cao Abad (1991) obtenido en el contexto de datos
independientes. En este trabajo se utilizan hipdtesis analogas a las utilizadas
aqui, siendo las diferencias en el orden de eleccién del pardmetro de suavizacién
y €l orden del momento del error muestral que tiene que ser acotado, y sobre
todo, que alli se trabaja bajo hipétesis de independencia de las observaciones,
lo que hace que la demostracién de los resultados obtenidos en este trabajo sea
mas compleja.

Comentario 3. El estimador minimo cuadritico, émc, es un caso particular del
estimador de minima distancia, 6, que corresponde a una eleccién degenerada
del parametro de suavizacién: h = 1/n en (2.3), para el estimador piloto usado
en (2.2), y produce una mayor frecuencia de rechazo de las hipdtesis cuando
d? (fan, Hy) es usado como estadistico para el contraste de H,. Ademas, existen
elecciones del parametro de suavizacién no degeneradas para las que se verifica:

4 (r‘nn,A’(—)én) < d? (mn,A‘(—)émc)
lo que justifica la utilizacién del estimador 8 en lugar de . para el calculo de
d?. Por otra parte, una eleccién del pardmetro de suavizacién del orden 1/n

convierte a d? en el clasico test de bondad de ajuste basado en los residuos
(F—test).

3. ESTUDIOS DE SIMULACION

3.1. Influencia de la dependencia. Un ejemplo de simulacién

La consideracién de la dependencia en los errores asociados a los modelos
(1.1) 0 (2.1) cuando ésta existe es de notable importancia. Por ejemplo, si se
utiliza el resultado asintdtico dado en b) para contrastar la hipétesis nula de
linealidad H, se rechaza al nivel « si:

343



wdz/ K?
(3.1) n2h | d? (mn,Af(—)én) -—L— | > 20,

donde z, es tal que ®(z,) = 1 — o (® es la funcién de distribucién de una
N(0,1)). Es evidente, por tanto, que la omisién de la posible estructura de
dependencia de los errores puede hacer que se rechace la hipdtesis mas veces que
las correspondientes al nivel que si, por ejemplo, hay correlacién serial positiva.

Tabla 1
02=0.1
a = 0.10 a =0.05
h 018 1 .020 | .024 | .025 .0150 | .020 | .025 | .028
= 0 | 9426 | .8662 | .8116 | .7872 1.0000 | .9490 | 8742 | 8014
2 | 8588 | .7362 | .6580 | .6254 1.0000 | .8768 | .7462 | .6500
4| 7278 | 5394 | 4672 | 4386 1.0000 | .7294 | .5660 | .4654
61 .5938 | .3702 | .2980 | .2716 1.0000 | .5438 | .3790 | .2938
= .8 | .5646 | .2484 | .1754 | .1540 1.0000 | .3646 | .2220 | .1602
o?2=1
a=0.10 a = 0.05
h .0100 | .0200 | .0500 | .0600 .0300 | .0350 | .0500 | .0600
= 0 | 1.0000 | .9918 | .9726 | 9714 9962 | 9932 | 9874 | 9882
21 1.0000 | .9494 | .9076 | .9190 9742 1 9598 | .9480 | .9530
41 9998 | 8040 | .7572 | .7882 .8826 | .8512 | .8454 | .8658
61 .9994 | 5456 | .5248 | 5834 6616 | .6176 | .6356 | .6786
= .8 ] 9992 | .3290 | .3066 | .3652 4048 | 3724 | 3964 | 4540

Este efecto se observa en el siguiente estudio de simulacién: se han generado
5.000 muestras de tamafio n = 25 del modelo Y = m(z;) + ¢; = 1 4 22; + 22 +
€, 1=1,...,n;enelquex; = i/nye; = pe;_ +e; cone; € N(0,02). Es decir, ¢;
sigue una estructura del tipo AR(1) con |p| < 1. Para cada una de las muestras
se contrasta a nivel a, suponiendo que los errores son independientes, la hipdtesis
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nula He: “m es un polinomio de grado menor o igual que dos”, presentandose
en la Tabla 1 adjunta la frecuencia de aceptacién de la hipétesis para distintos
valores de «, p, h y 02. Aquiy en lo que sigue 1y, es un estimador tipo Priestley-
Chao (1972) con nicleo gaussiano y funcién de ponderacion, w(z) = 1.

En esta tabla se observa claramente que al aumentar la dependencia de los
errores del modelo disminuye progresivamente la frecuencia de aceptacién, ocu-
rriendo de forma drastica para valores altos de la correlacién, p = 0.6 6 0.8, lo
que confirma lo expuesto anteriormente. También destacar la gran influencia en
los resultados del parametro de suavizacién, h, elegido, problema que tratamos
en el apartado siguiente. Para la obtencién de la Tabla 1, se ha elegido h de
forma empirica, después de distintas pruebas se han tomado los & que mejores

resultados proporcionaban y se exponen resultados con otros valores de A para
comparar.

En todo caso debe de tenerse en cuenta que se estdn calculando proporcio-
nes de rechazo utilizando la distribucién asintética y estimando pardmetros (las
covarianzas) lo que hace que trabajando con muestras finitas los resultados no
coincidan con los tedricos.

3.2. Consideraciones en base a estudios de simulacién sobre la se-
leccién del pardmetro de suavizacién

En este apartado se exponen los resultados de un amplio estudio de simu-
lacion realizado con un objetivo doble. En primer lugar analizar el buen compor-
tamiento del estadistico introducido en el apartado 2 y en segundo lugar buscar
orientaciones sobre la forma de elegir el pardmetro de suavizacién, h.

En la primera parte del estudio de simulacién se han generado 2.000 muestras
de tamaiio 50 de los modelos siguientes:

Yi=mi(z;))+e, z;=i/50, i=1,...,50 paraj =1,2,3

siendo
my(z) = 1+ 2z + z? (verifica la hipdtesis H,)
ma(z) = 142z + 2% +52° (no se verifica la hipotesis H,)
m3(z) = 2+ 2sen(37z/2) (no se verifica la hipStesis H,)

y {€i} es el ruido con una correlacién serial siguiendo una estructura del tipo
MA con varianza ¢? = 0.10 y 0.50. Como modelos de dependencia MA se han
utilizado los siguientes:

DEP.1.: ¢ = e+ 09¢,_,, por tanto p; = 0.497
DEP.2.: ¢ = e — 1.5e,_1+0.9¢e,_o, por tanto p; = —0.7; py =0.22
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siendo {¢;} ruido blanco gaussiano y {p1,p2} los coeficientes de correlacién a
uno y dos retardos.

Se contrasta la hipotesis nula H,: “m es un polinomio de grado menor o igual
que dos”. El contraste utilizado es el asintético dado por (3.1) donde g4 es el
valor tedrico dado por el Teorema 1 y 6, es el estimador de minima distancia.
En las Tablas 2 y 3 se presentan las proporciones de aceptacién de H, para
distintos h, los dos tipos de dependencias, y niveles de significacién a = 0.10 y
0.01. También se ha obtenido la media del nivel critico del test.

Tabla 2

Dependencia 1

5 _ Niv. Sign. Niv. Sign. Media
o = 0.10 a = 0.01 Niv. Crit.
h = .005 | m, 0.103 0.316 0.0328
mo 0.053 0.208 0.0188
ms 0.000 0.000 0.0000
h = .009 | m, 0.759 0.967 0.2874
mo 0.591 0.891 0.2005
™ms 0.001 0.012 0.0006
h=.013| m, 0.627 0.934 0.2071
mo 0.053 0.358 0.0208
ms 0.000 0.005 0.0002
h=.017 | m, 0.392 0.786 0.1102
mo 0.000 0.003 0.0001
m3 0.000 0.000 0.0000
Niv. Sign. Niv. Sign. Media
2 _
a = 0.10 a = 0.01 Niv. Crit.
h = 006 | m, 0.303 0.665 0.0988
mso 0.273 0.625 0.0902
ms 0.068 0.240 0.0243
h = 010 | m, 0.809 0.980 0.3180
™o 0.759 0.968 0.2858
ms 0.368 0.728 0.1154
h= 014 | m 0.774 0.972 0.2900
mo 0.586 0.911 0.1867
ms 0.295 0.640 0.0925
h = .018 | m, 0.732 0.960 0.2620
mo 0.392 0.781 0.1073
ms 0.231 0.567 0.0746
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Tabla 3

Dependencia 2

Niv. Sign. Niv. Sign. .Media‘
o = 0.10 a = 0.01 Niv. Crit.
h = .008 | m, 0.273 0.284 0.2588
™my 0.149 0.150 0.1345
m3 0.000 0.000 0.0000
h=.012 | m, 0.994 0.995 0.9926
my 0.117 0.176 0.1556
™ms 0.000 0.000 0.0000
h=.016 | m; 0.995 0.997 0.9935
my 0.000 0.000 0.0000
mg 0.000 0.000 0.0000
h =017 | m, 0.726 0.756 0.6871
my 0.000 0.000 0.0000
ms3 0.000 0.000 0.0000
Niv. Sign. Niv. Sign. 'Media’
a = 0.10 a = 0.01 Niv. Crit.
h=.008 | m, 0.281 0.293 0.2658
my 0.248 0.272 0.2360
ms3 0.009 0.010 0.0080
h=.023 | m,; 1.000 1.000 1.0000
my 0.236 0.255 0.1952
mg 0.006 0.008 0.0037
h=.038 | m, 1.000 1.000 1.0000
my 0.000 0.000 0.0000
m3 0.000 0.000 0.0000
h = .053 | m, 0.772 0.828 0.6919
my 0.000 0.000 0.0000
ms 0.000 0.000 0.0000

En los resultados obtenidos en el estudio de simulacién y detallados en las tablas
anteriores se aprecia gran sensibilidad del test descrito respecto al parametro de
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suavizacidn, h, ya que pequefias variaciones de este parametro llevan a resulta-
dos diferentes. Nuevamente, en las tablas obtenidas, se ha elegido el h de forma
empirica, utilizando el que hemos considerado mas adecuado, después de dis-
tintas pruebas, y otros valores proximos de forma que se pueda observar cémo
influyen en los resultados.

Para estudiar con mayor detalle la influencia de este parametro se ha he-
cho un segundo estudio de simulacién en el que utilizando los mismos modelos
de funciones y de dependencia de los errores que en la simulacién anterior, se
ha calculado la media del estadistico, d?, en funcién de h, para 100 muestras

simuladas de tamafio 50, que se denota por Ez(h) y los niveles criticos medios
del test en dos situaciones: primero, utilizando las autocovarianzas tedricas de
los errores, obteniendo la funcién CLT(k). Y, en segundo lugar, estimando las
autocovarianzas de los errores a partir de los datos de cada muestra siguiendo

la técnica de Miiller-Stadmiiller (1988), obteniendo la funcién CLE(h).

En las figuras 1-2-3-4-5 se han representado las funciones Ez(h),CLT(h) y
CLE(h) bajo distintas situaciones y se observa que una buena eleccién de h
para la hipdtesis nula puede consistir en tomar el minimo local mas pequefio
resultante de optimizar:

rnhin {d2 (mn,h , At(—)én,h) }

ya que a este valor de h le corresponde el mayor nivel critico. Obsérvese que
el minimo es local ya que cuando h — oo, se verifica que d> — 0, pues en
ese caso ™m(r) es una curva sobresuavizada que tiende a ser constante. También
de las graficas representadas se deduce que cuando se utiliza el test con auto-
covarianzas estimadas los resultados son bastantes similares a los obtenidos con
autocovarianzas tedricas.

En hipétesis alternativas, como la dada por los modelos my(z) y ms(z) la b
elegida por el criterio anterior puede no ser la adecuada como se puede apreciar

en las Figuras 4-5, donde se observa una tendencia de aceptacién de la hipotesis
para dicho valor de h.

En todo caso, las conclusiones anteriores se han obtenido en base a un estudio
de simulacién, que aunque amplio, no es exhaustivo, y permanecen abiertas
muchas cuestiones sobre el tema. Por ejemplo, si se puede asegurar la existencia
de un minimo local en la curva d%(h). Por todo ello y teniendo en cuenta que una
correcta eleccion de h es crucial, serd necesaria una amplia investigacién sobre
este particular, principalmente, bajo hipdtesis alternativas, ya que bajo H, la
sugerencia hecha parece funcionar adecuadamente, aunque es costosa desde un
punto de vista computacional.
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[ — d2(h) ]
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a 8.84 8.88 8.12 8.186 8.2

Paranetro de Suavizacion, h

Figura 1.

Curvas 32(h) (media de las d* para 100 muestras), CLT(k) (nivel critico medio con
autocovarianzas de los errores conocidas) y CLE(h) (autocovar. estimadas) para
mi(z) =1+ 2z + z°, con DEP.1. y 2 = 0.10.

T 1 T T t ]
i ]
2 — d2(h} ]
R - - CLTh) -
SR S — CLECGR) 7]
I ]
Lo z
86 !} .
b b
Loy 4
Bdb (i & .
L [ 4
- ]
I ]
8.2+~ k1% -1
i v ]
i | _
[°] - TRy oG

8 8.84 a.88 8.12 a.16 8.2

Paranetro de Suavizacion, h
Figura 2.

Curvas 32(h) {media de las d? para 100 muestras), CLT(A) (nivel critico medio con
autocovarianzas de los errores conocidas) y CLE(h) (autocovar. estimadas) para
mi(z) =1+ 2z + 22, con DEP.2. y ¢? = 0.10.
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a 8.84 6.88 8.12 8.16 8.2
Paranetro de Suavizacion. h

Figura 3.

Curvas Ez(h) (media de las d° para 100 muestras), CLT(k) (nivel critico medio con
autocovarianzas de los errores conocidas) y CLE(h) (autocovar. estimadas) para
mi(z) =1+ 2z + z°, con DEP.2. y ¢® = 0.50.

1 tl T T T T ]
{ — d2(h)
F 2 - = CLT(h)
a.8 I - CLECh)
8.6 : —
8.4 ‘. —
"ol
n 1
oo
a2k " /’\ ]
| Vo
[ ]
[ - 1
a _i. - — - 1 ................... . .................... 1 ..................... l ...................... ‘ -
a B.84 8.88 8.12

Parametro de Suavizacion, h

Figura 4.

Curvas Ez(h) (media de las d® para 100 muestras), CLT(k) (nivel critico medio con

autocovarianzas de los errores conocidas) y CLE(k) (autocovar.
ma(z) =1+ 2z + z° + 52°, con DEP.2. y ¢ = 0.10.

estimadas) para
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Paranetro de Suavizacion, h

Figura 5.

Curvas f(h) (media de las d? para 100 muestras), CLT(k) (nivel critico medio con
autocovarianzas de los errores conocidas) y CLE(h) (autocovar. estimadas

) para
m3(z) = 2 + 2sen (37z/2), con DEP.1. y ¢? = 0.50.

4. ESTUDIO DE UN CASO CON DATOS REALES

Se estudiara en este apartado un ejemplo en el que a partir de una muestra de
datos reales se aplica el contraste disefiado para modelos con posible correlacién
serial entre los errores. Como variable respuesta Y; se considera “la tasa de

cobertura bruta de las prestaciones por desempleo total en Galicia”, definida
como sigue:

nimero de beneficiarios de prestaciones por
desempleo total y asistencias econdmicas

T.CB. =

x 100

Paro registrado
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La muestra utilizada abarca el periodo de Enero de 1985 a Abril de 1992
(88 datos, facilitados por el Instituto Galego de Estadistica, Xunta de Galicia
y publicados en los Boletines de Series Estadisticas de Galicia). La variable
regresora, r; = /88, i =1,...,88, es el tiempo normalizado en el intervalo [0,1].
En la figura 6 se ha representado la serie {¥;}%2, de datos observados a lo largo
del tiempo. Y del andlisis de las funciones de autocorrelacién y autocorrelacién
parcial de la muestra se deduce utilizando la metodologia Box-Jenkins que se
puede realizar una buena aproximacién por un modelo ARIMA con componente
estacional y, por tanto, por un modelo MA(c0).

55 '-_ ¥ T T T T _.'
g sef /f\ 3
z L B
g PAV
g 45 r f .
E / ]
= - / 4
E wr .’\\f .
- N ]
R f ;
T %
o A ! /\ A 7
; L / \\ /[ U \\ N ./N b
g ®|r ~ W | P I 7
= - J A N J 4
[ ' \V4 ]
25 ) , L i
185 11/86 89/88 87,98 8592
TINE
Figura 6.

Datos de la Tasa de Cobertura Bruta mensual en Galicia de Enero de 1985 a Abril de
1992.

Si se realiza un ajuste mediante regresién polinémica de grado cinco entre la
variable Y; y el tiempo z; = /88, i =1,...,88:

Yi =mp(zi) +e; =6, +62zf+03x?+04z?+95x?+6i, t=1,...,88

suponiendo una estructura de independencia y homocedasticidad para los errores
con estructura gaussiana, resulta la siguiente tabla adjunta:
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Tabla 4

Variab.les Estimacidn t—valor .Ni.vel d.e
Independientes Significacidn
Término Constante 32.804 28.12 0.0000
z; —1.438 —0.06 0.9500
z? —-33.380 —0.24 0.8095
z? —93.376 -0.27 0.7866
z} 379.177 1.01 0.3135
zd —-232.475 —1.57 0.1180
Coeficiente de correlacién Durbin-Watson:
Ajustado = 0.9508 0.863

De los resultados expuestos en esta tabla se deduce que el modelo explica de
forma significativa la variable respuesta aunque los contrastes individuales (test
t) no sean significativos, lo que se debe a que tienen varianzas muy altas. Esto
ocurre con frecuencia en los modelos polinémicos ya que las variables zr,z? ...

son fuertemente dependientes y provoca problemas de multicolinealidad. (Ver
Pena, 1987).

Ademds tampoco es recomendable en la teoria de regresion polindmica uti-
lizar modelos de grado elevado y en este ejemplo también se puede obtener un
ajuste adecuado utilizando un polinomio de grado dos, esto es, haciendo un
ajuste del tipo: Y; = my(z;) + ¢; = 0; + Ooz; + 6322 se obtienen los siguientes
resultados (Tabla 5):

Tabla 5
Variables Esti ., t—val Nivel de
Independientes stimacion vasor Significacién
Término Constante [~ 35.898 56.25 0.0000
z; -43.204 —14.86 0.0000
z? 61.436 22.06 0.0000
Coeficiente de correlacién Durbin-Watson:
Ajustado = 0.9312 0.615
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Como indica el Coeficiente de Correlacién. Ajustado el modelo de grado dos
proporciona un ajuste casi tan bueno como el de grado cinco pero con la ven-
taja de que los parametros del modelo son significativos ya que el problema de
multicolinealidad no se presenta como al ajustar un polinomio de grado mayor.
Por otra parte, del resultado obtenido para el contraste de Durbin-Watson se
obtiene 0.615 valor muy inferior al 1.60 donde se acepta la hipdtesis de indepen-
dencia de los residuos al nivel de significacién del 0.05. Ademas el contraste de
Box-Ljung, cuyo valor es 118.58 nos confirma la dependencia de los residuos. lo
que graficamente puede observarse en la figura 7 en la que se ha representado la
grafica de la funcion de autocorrelacién de los residuos.

E——

I

g el o ]
Figura 7.

Funcién de autocorrelacién de los residuos al ajustar un polinomio de grado dos a la
Tasa de Cobertura Bruta.

Para realizar un analisis mediante el test asintdtico (3.1), con el que se con-
trasta la hipétesis:

Ho: “mg es un polinomio de grado menor o igual que dos”

se ha calculado el valor del estadistico d?(h) para valores del pardmetro de sua-
vizado, h, desde 0.0002 hasta 0.0300 con incrementos de 0.0002 suponiendo que
los residuos siguen un modelo MA(20) y se ha calculado el nivel critico (CL(h))
asoclado a los valores del estadistico.
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En la figura 8 se han representado las dos funciones obtenidas. d?(h) reesca-
lada de manera adecuada y CL(h).

1 ‘ e
b — In(d2(h))/5
}’ - - CLth)

8.8 4
- _
:
F

8.6 - T~ =
S
oA S~
Y T~

8.4+ Tt
A
Foah
F oo

8.2F 4
s j
[ J
P J
8 1 . .

5E-3 B.81 6.815 6.82 8.825 8.83

©

Figura 8.

Funciones In(d*(k))/5 (d*(k): valor del estadistico) y CL(A) (Nivel critico asociado al
valor del estadistico).

De los resultados obtenidos se deduce que para un amplio intervalo de va-
lores de h se aceptaria la hipétesis H, con un alto nivel de significacion y si
deseamos apoyar la hipétesis H, elegiriamos el A que minimiza la funcién d*(h)
que coincide, aproximadamente, con el maximo de la funcién CL(h). En nuestro
estudio esto ocurre para el valor de h = 0.0052. Para este valor de h vy otros
proximos se ha calculado el valor del estadistico. el del estadistico estandarizado
en el supuesto de dependencia de los residuos, estimando las autocovarianzas
segin Miiller-Stadmiiller y el valor del estadistico estandarizado suponiendo es-
tructura de independencia en los errores y en el que 0? es estimada de forma
estandar mediante la suma de residuos al cuadrado ajustada por el nimero de
parametros. Finalmente, se han calculado los niveles de significacién asociados

a los dos estadisticos tipificados. Los resultados obtenidos se recogen en la tabla
6.



Tabla 6

H,: “mg es un polinomio de grado < 27

Dependencia Independencia
Banda: h | Estadistico: d? | Estad. tip. | Niv. Sign. Est. tip. | Niv. Sig.
0.0010 75.215 —0.199 0.579 —14.102 1
0.0030 8.387 —0.254 0.601 —7.963 1
0.0052 4.315 -0.199 0.579 2.905 0.002
0.0070 5.165 —0.146 0.559 10.458 0
0.0090 6.332 —0.095 0.538 16.028 0
0.0110 7.262 —0.053 0.522 20.449 0

De los resultados obtenidos se deduce que bajo la hipdtesis de dependencia de
los residuos se aceptaria la hipStesis de que my es un polinomio de grado menor
o igual que dos para distintos valores de h y claramente para el h que minimiza
el estadistico d?, sin embargo si utilizdsemos la hipdtesis de independencia de
los residuos se rechazaria la hipétesis H, para la mayoria de los valores de h
aceptandose solamente para valores muy pequefios de h. Esto pone de manifiesto
la importancia de considerar la posible estructura de dependencia de los residuos
asi como la sensibilidad del estadistico respecto al pardmetro h, donde mucha
teoria sobre su eleccién queda todavia por desarrollar.

Finalmente, comentar que el polinomio estimado, de grado dos, por minima
distancia, para h = 0.0052 viene dado por:

m(z) = 34.89 — 36.06x + 52.67z>

los residuos de este ajuste pueden modelarse adecuadamente, segun la metodo-
logia de Box-Jenkins por un AR(1) de ecuacién:

€ = 0.2961_1 + e

5. ANEXO. DEMOSTRACIONES

En este apartado se realiza una descripcidn, no detallada, de las demostra-
clones de los apartados a) y b) del teorema 1, que son bastante laboriosas y
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técnicas. Se basan en la utilizacién del siguiente teorema de Nieuwenhuis (1992)
sobre la normalidad asintética de disposiciones triangulares con parte principal
m(n)—dependiente.

Teorema 2

Considérese la disposicién triangular {Xrn}:=, que admite la siguiente des-
composicidén: X,, = KXrn,m(n) + X

Tn,m(n)-

Siendo la parte principal (mem(n)) m(n)~—dependiente Y (Y,n,m(n)) es la parte
residual.

Denominemos B2 Var Xm - Y supongamos que las disposiciones trian-
pong

X X . . .
gulares )y Tn.m(n) verifican, respectivamente, las condiciones C; y
B, B,
Ct:
< ., 1 1
Condicién C;: max Var 5 Xen | = — cuando n —
i<j <n] —1 n = iy n

1 1
Condicién C7: max Var Z Xin mn) | =0 < ) cuando n — oo
l<]<n‘7 —1 M= i+1

Y ambas satisfacen la condicién Cy para algtin é > 0.

Condicién C,: max
i<t<n B2+6

1
E|Yn[** =0 <m> cuando n — oo

(stendo Yy, = 75 0 Yy, = Trn.m(n)). Entonces:

n

1
FZ (Xen — E X;,) <5 N(0,1)  cuando n — oo

T=1

Demostracion del Teorema I.a)

Dado que el estimador 6, asociado a (2.2) viene dado por:

6, = B~ (ZA (2 )w(z, mn(x,)> con B =Y A(z;) A (z;)w(z;)

i=1
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bajo la hipétesis H, se verifica que:

vn (én - 9) = { (ZZ.A (2;) A% (z,) (mi)Wn,T(x,-M) - 9} +

i=17=1

+ \/ﬁ{ (ZZA Dw(z)W, (zi)er>} = A, + Ay

i=l7r=1

donde A; es el término debido al sesgo.

Bajo las hipétesis A1-A2 y A6. y usando las expresiones para el sesgo del
estimador Gasser-Miiller:

Z.At (z7)Wn - (2:) — A*(z;) = O(h?), de forma uniforme en 7, en el soporte de

w y, por tanto:

A= n{nB (%Z )}O(hz)— (vVnh?) — 0

ya que nh* — 0.

Por otro lado para A, se obtiene utilizando A§.,

VEBZ (gA(m)wm)Wn,,(m) e =
= \/EB-I:; <A(x,)w(x,) +O0(h*) +0 (%)) 0, =

VAB™Y " A(z.)w(zs)er + op(1)

A

Por tanto basta con probar la normalidad asintética de

n
\/EB_IZA(xT)w(r
T=1
Para ello utilizando el Teorema 2 se demuestra la normalidad asintética de
k) n o
T=1 T=1 i=0

(5.1) = ) Xen, VeeER!

T=1

il

Zc'A(xT)w(xT)ef

T=1
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Realicemos la siguiente descomposiciéon X,,, = Xirnm(n) + Ym,m(n), siendo

m(n)
X'rn,m(n) = Zdrnb €r—j (parte principal)
Ym,m(n) = Z drnbje;_; (parte residual)
j=m(n)+1

Calculemos, en primer lugar, B2

n

n n n n-—-1
B% = Var (ZXT") = Z Zd,dr, y(r-1)= ctz Z ajec
T=1

=1 r=1 =1 4=j~n
Y utilizando A3. y el teorema de la convergencia dominada se obtiene,

oo

(5.2) % — ¢t 3 y(n)R(n)e

. ., . X-rn an m(n) .
Se prueba a continuacién que las sucesiones y B verifican
n

las condiciones del teorema 2.

CHl 1 L X 1 < , 1
- j_iVar<ZB—) < ]‘_—ZZ 217(19-/“”0(5—)5

k=itl ~ "

IN
s
M3
¥
———

|

=
!

=

——~

Pl

-

S
TN
:Ea' =
N

y dado que cuando (j — i) — oo se sigue que

i-G+1)

> - L e — S hh)

h=—(j—i-1) h=—o0

se obtiene que cuando n — oo
1 L Xin 1 1
BT Ve (E b ) -9\ B -O<;
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]| 1 L\ Xgnmin)
j_iVar Z <

n

k=141
<> Cov( Do bey, Y b]-eHh_j) o(1) <
heZ j=m(n)+1 j=m(n)+1

2

<so)y D> billeel = c20(1) [ D bkl | —0

h€Z j > m(n) £ > m(n) k>m(n)
{¢-j=nr}

cuando n — oo, , uniformemente en i < j < n.

Aplicando el Lema de Fatou, la desigualdad de Jensen y A4., se obtiene
246
m(n)
ElXm [P <O lim E | | [b]ler— < o0
j=0

1 . ) Xin .
Y, dado que, —— = O | ——— | se obtiene que la sucesién { verifica
B2+ nlt6/2 3

la condicién Cs. Ynutiliza.ndo la desigualdad de Minkwosky se obtiene que dicha

. . an m(n)
condicién también la verifica la sucesién {—B(— .
n

n
De todo lo anterior se sigue que B E Xrn converge en distribucién a una

7=1
N(0,1). Ahora, aplicando el teorema de Cramer-Wold se sigue la conclusidn del
teorema 1.a).

Demostracion del Teorema 1.5)

Por el resultado anterior, Teorema 1.a) se verifica:

@ (1hn, (=)0 ) = lZ (ian)Yi — A4(z;)0 + Op (wl/?)) w(z;) =

Jj=1 \:i=1

= %Z (ZWni(l'j)Yi - At(%‘ﬁ) w(z;)+
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n /n ) '
+% (ZWm(zj)Yi - A’(zj)6> w(xj)OP (n—1/2> +0p (n—l/z) _

j=1 \i=1
=A{+ A

donde A engloba a los dos tltimos sumandos y serda un término despreciable
para el estudio asintético.

Por lo que respecta a Aj:

1 - ’
Ay = ;2}52(9, zj)w(z;) + ;bnm? + 22””“’6’“ +
J= =

T<k
2 e
+ ;z;b(e’xj) (Z;Wni(l'j)ﬁi> w(zj) = A+ Az + Az + Ay
J= 1=

donde .
b(8, ;) = ZWni(z’j)At(wi)H — A
1=1

1 n
bnrk = ;anr(l']’)wnk(rj)w(wj)
j=1

Bajo las hipdtesis Al., A2. y A6.,

Vilh Ay, = O(nh9/2> — 0

il

2 1
E(A;z) = Z—;l/ K*T+0 <;)

(5.3)

Ademas, por A5.,

VaI‘(Am) = QZaniibn]‘j"}'z(i - ])
L

Por otro lado y teniendo en cuenta que las hipStesis sobre K permiten acotar
las diferencias entre los pesos del tipo Gasser-Miiller y Priestley-Chao y utili-
zando sumas de Riemann se obtiene:

Var(App) ~ 2 #ZZw(xi)w(rj)vg(i —7) </ 1&'2)2 ~0 <#>
T
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De esto y como consecuencia de (5.3), se sigue:

o? e 1
(54) AlZ = E/]\ W +OHJ> <m)

Por lo que respecta a A3, con razonamientos similares a los utilizados an-
teriormente se obtiene:

(5.5) Var(Aq3) ~ Egﬁ ( Z 7(k)) (K * K)Z/WZ =}

k=—oc0

Finalmente para A4, aplicando la desigualdad de Holder se obtiene:

2
Var (Aq4) = E( Zb (0,z;) (ZW’“ (z;)e ) w(z;) ) < O(h‘*)ZmeT—y(i—T)

Y utilizando aproximaciones de Riemann se obtiene:

Var (Ay4) o~ O(h‘*)‘;z:n—lﬁ ((K * K) (“ ; ’”)) 7(5 = Tw(z;) <

1 h?
4 (G — ) = B
< O(h )El ET i yi-1)=0 (nh)
por la sumabilidad de v y acotacién de K y w. De este modo:

Vn?hAiy = Op (vVrh?) — 0 dado que nh* — 0

En lo que sigue se obtiene la distribucién asintética de

) UO’?/ K*?
n2h d2 <Thn,./4t(—)9n) - T

que por los-caleulos realizados-es-la misma que la de vn2hA;;3.
Obsérvese ademas que Vn2hA = Op (\/71) = op(1).

Teniendo en cuenta que

ZWM 2 YWoi(z; )w(z;) ~ ni—h ((K*K) (”“' ;”)) w(z,)
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sin mds que aplicar aproximaciones de Riemann,-se deduce que la distribucién
asintética de A3 es la misma que la de:

;i—hz ((K « K) (”” — ”)> w(z,)ereg =

—yy
= 5 T (08 (5] o) uterre :gxm

= ;:tk

Nuevamente, se obtiene la distribucién asintética de expresién utilizando el
resultado de Nieuwenhuis (1992) (Teorema 2).

m(n)
Para ello, denotemos ¢; = Z bje;_;, entonces X,, se puede descomponer
ji=0
en X.,.n’m(n) + XTn,m(n) siendo:

Xonm(n) = th ((A * K) (

T#k

)) w(z;)E &y (parte principal)

Xenmn) = %Z ((K * i) (L—;ﬁ)) w(zs) (€r€x — &€ ) (parte residual)

T#k

Eligiendo m(n) = o(nh), se tiene que

[nh + m(n)]

—_ O — n1+(2/j)h2+(2/j) - O
condicién que se cumple por la hipdtesis A6.

La demostracién de que las disposiciones triangulares asi definidas verifican
las condiciones Cy, C y C; del teorema 2, concluyen la demostracion del teorema

L.b).
[ |
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ENGLISH SUMMARY:

TESTING THE HYPOTHESIS OF A GENERAL LINEAR
MODEL WHEN ERRORS ARE NON-INDEPENDENT

Vilar Ferndndez, J.M. and Gonzalez Manteiga, W.

1. INTRODUCTION

One of the most extensively studied questions in the theory of parametric
regression models:

(1.1) Y;‘:mg(l‘li,...,l‘pi)-l-fi, t=1,...,n, 6O CR!

with z; € €, i = 1,....n, a compact set in R, and {¢}"; a sequence of
random variables with zero mean, is how to determine whether a model meg 1S
better supported by the data than another.

In this paper we have designed a new method for testing the hypothesis that
the regression function follows a general linear model,

Ho:m € {my(e) = A'(e)8:0 € O C R}
with A a function from R to R?, against the alternative

(1.2) H; = “m belongs to one class of smooth functions.”

The statistic used for testing the given hypothesis (d?) is defined to be the
difference between the average squared errors (ASE) associated with the non-
parametric estimator i of m the minimum distance estimators m; of m.

365



The asympotic normality of both d2 and 6,, are obtained under general con-
ditions and the random errors {¢;} have an MA(co) structure. Simulations and
examples with real data show how the non independence of errors can affect
decision on H,.

2. DEFINITIONS AND ASYMPTOTIC RESULTS

We consider the fixed design model ¥; = m(z;) +¢;, (i =1,...,n) where m

is a smooth function defined in [0,1], the {z;}]_, are equally spaced (z; = i/n),

the Y; are observations obtained at the z;, and the errors ¢; are generated by
o0

an infinite order moving average: ¢; = E bjei_;, where {¢;} is zero mean white
7=0
2

noise of variance 7.

The functional distance we shall use to test Ho:m € {my = A'(:)0|0 € O} is
a Cramer-von-Mises type distance given by:

¢ (i, Hy) = 5%%’/ (Fn(2) — A (2)0)” w(z) dn () =

2.1 = I3 (ale) = Ae)i) i)
i=1

where w is a weighing function and Q, empirical distribution of the points of
the design. As non-parametric estimator 7, we use a Gasser-Miiller estimator:

() = éh"l {/ K (“’ - 3) ds} Y; = anwn,j(x)yj

i=1

The estimator 0, obtained by the minimization of the function: () =
/ (M (z) - At(x)€)2 w(z)dQ,(z) becomes the classical least squares estimator

b if & degenerate smoothing parameter (h,) is used, being, in general, the
probability of rejecting H, smaller for #, than for 6;,, since as a rule

Pz (mn,A’(—)én) < & (mn,A’(—)é,s)
Like 913, én is a “root—n” estimator for 6 if H, holds, i.e.

nl/? (én - 9) = Op(1).
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This is a consequence (part a) of the following theorem, which we prove with
the help of the Central Limit Theorems for sequences with m, —dependent main
part due to Nieuwenhuis (1992).

Theorem 1

Under assumption H, and subject to general premises

a) Va(dn — 0) - N (0,02Q71Q Q1)

where Q = nlergo%ZA(wi)At($i)w($i)
i=1
and Q"= 3 y(u)R(w)

with R(u) = lim lZA(-’L‘]')At($j+u)w2(il:j)w2(l‘j+u)
j=1

n—oo 7 £

) waz/Kz
b) VZh | d? (i, A()6n ) —— [ N (0,0)

o0

where 03 = 2 ( Z 7(/(:))2/(1{* K)Z/wz

k=—c0

and v is the autocovariance function of the errors.

Note that for independent errors (i.e. when v(k) = 0 for all non-zero k, o3 =

20?/([{ * K)z/wz, which is Gonzdlez-Manteiga and Cao Abad’s (1994) result.

3. SIMULATION STUDIES

The Theorem 1.a) shows that the variance of the least distance estimator 6,
1s asymptotically larger if the sample errors are positively correlated than if they
are uncorrelated. It is also clear from Th.1.b) that ignoring positive correlation
when 1t exists can lead to H, being unduly rejected. This behaviour is illustrated
by the results of a first simulation study.
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To study the behaviour of test d? as smoothing parameter h is varied, we
performed a second simulation experiments, and we observed that the choice of
bandwidth is crucial and the simulation study suggest that a good selection for
h, under H, consists in taking the first minimum of the optimization:

min [dz (mn,h,A’(—)én,h)]

suggestion made above works well under H,. But this is not a good selection
under other alternatives. More research is necessary in order to investigate the
selection of h under other alternatives.

The influence of correlation among the errors is also illustrated by analysis
of a real example studied in the section 4. And, finally, the Appendix is devoted
to a sketch of the proof of theorem 1.
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