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RESUMO

ERNESTO, Dulcidia Carlos Guezimane, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa,
Outubro de 2016. Teste monte carlo para a tendéncia estocastica em
modelos de espacos de estados. Orientador: Fernando Luiz Pereira de
Oliveira.

Nyblom e Makelainen propuseram uma estatistica de teste que leva a um teste
localmente mais poderoso para testar se a variancia do ruido para o termo de
nivel num modelo estrutural linear é deterministica ou estocastica. O teste de
Nyblom e Makelainen é um teste formal que serve para que possamos decidir
se uma série temporal deve ser modelada supondo componentes estocasticos
ou se supondo componentes deterministicos. As previsfes feitas por estas
diferentes abordagens (estocastica versus deterministica) resultam em valores
muito distintos, ademais, a interpretacdo sobre o comportamento do fendbmeno
estudado muda muito entre os dois casos. Nyblom e Makelainen propuseram o
uso de aproximacao assintotica da estatistica NM. Porém chegaram a conclusao
de que esta pratica ndo € muito amigavel, pois além de sua dificil manipulacao
pratica ndo oferece o controle na ocorréncia do erro do tipo I., portanto, uma
forma alternativa de aplicar o teste NM ao invés de aproximacao assintética, é
usar a simulacdo Monte Carlo sob a hipétese nula. Neste trabalho apresenta-se
um meétodo de teste de hipéteses exato para testar se o termo de tendéncia em
um determinado modelo estrutural linear € deterministico ou estocastico. Por
exato, entende-se que a probabilidade de erro tipo | € analiticamente sob controle
para qualquer tamanho de amostra utilizado. O teste proposto € valido para
quaisquer séries temporais com distribuicdo na familia locacdo — escala. O
processo hao requer estimar o modelo. Além disso, sob a hipotese alternativa de
um termo de tendéncia aleat6rio tanto a expressao e o termo de tendéncia tém
qualquer formato de distribuicdo. O problema bem conhecido dos testes na
fronteira do espaco de parametro também foi resolvido. Investigacdes numéricas
intensivas para varios membros da familia de locacéo-escala tém evidenciado
gue o nosso método apresenta melhor desempenho estatistico mesmo para
pequenas series temporais.

Palavras-chave : Teste Monte Carlo, Tendéncia estocastica, modelo de nivel

local
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ABSTRACT

ERNESTO, Dulcidia Carlos Guezimane, M. Sc., Federal University of Vigosa,
October, 2016. Monte carlo test for stochastic trend in state space models
Advisor: Fernando Luiz Pereira de Oliveira.

Nyblom and Makelainen proposed a test statistic that leads to a locally most
powerful test to test if the variance of the noise level for a structural model is
deterministic or stochastic linear. Nyblom testing and formal test Makelainen
serving so we can decide whether a time series must be modeled assuming
stochastic components or if assuming deterministic components. The predictions
made by these different approaches (stochastic vs. deterministic) result in very
different values, moreover, the interpretation about the behavior of the studied
phenomenon changes a lot between the two cases. Nyblom and Makelainen
proposed the use of asymptotic approximation of NM. However came to the
conclusion that this practice is not very friendly, as well as its difficult handling
practice does not control the occurrence of type | error, so an alternative way of
applying the test NM instead of asymptotic approximation, is to use the Monte
Carlo simulation under the null hypothesis. This paper presents a method of
testing hypotheses for testing if the trend in a particular structural model is
deterministic or stochastic linear. For accurate, means that the probability of type
| error is analytically under control for any sample size used. The proposed test
is valid for any time series with distribution in leasing family-scale. The process
does not require estimating the model. In addition, under the alternative
hypothesis of a random expression both trend and trend have any distribution
format. The well-known problem of the tests at the border parameter space has
also been resolved. Numerical intensive investigations for several family
members of lease-scale have shown that our method offers better performance
even for small statistical time series.

Keywords : test Monte Carlo, stochastic Trend, local-level model
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1. INTRODUGCAO GERAL

Uma das formas de se modelar uma série temporal é supor que a mesma
possa ser escrita como uma funcéo linear de seus valores passados, do tempo
e de um ruido aleat6rio homocedastico ao longo do tempo. A técnica conhecida
como “modelo de equacgdes estruturais” € uma forma intuitiva e eficiente para
analisar uma série temporal. Diz-se que, esta € uma abordagem intuitiva pelo
fato de que o que se faz é decompd-la em componentes de facil interpretacao,
como por exemplo, supor que ela possa ser descrita em termos de uma média,
uma tendéncia linear e uma sazonalidade aditiva.

Uma caracteristica peculiar da modelagem por espacos de estados é a
suposicdo de que cada um dos termos da série possa ser individualmente
descrito por uma estrutura linear que, por sua vez, também sera uma funcéo
linear de seus valores passados e de um termo de ruido aleatério. Por exemplo,
uma série temporal pode apresentar uma tendéncia linear que seja fruto de
distarbios aleatérios, ou seja, diferentemente do que costumeiramente supde-se
em um modelo de regressdo, o componente de tendéncia ndo é dado por uma
funcdo deterministica do tempo, mas sim, por uma composi¢ao entre um termo
deterministico e um termo aleatério. Uma questao que emerge € a verificagcao da
suposicdo de que uma série possui uma componente (nivel, tendéncia ou
sazonalidade) aleatéria. Este trabalho propde uma modificacdo do teste de
Nyblom e Makelainen (1983) para testar, se os termos de nivel e de tendéncia
do modelo estrutural é deterministico ou estocastico.

Uma questdo em aberto nas propostas atuais, assim como da proposta
de Nyblom e Makelainen (1983), é a ndo garantia efetiva de um controle real da
probabilidade de erro tipo | ao rejeitar-se a hipotese de que a variancia do termo
de tendéncia é igual a zero. Aproximacfes assintdticas geralmente sao
empregadas e, portanto, oferecem pouca garantia para boa parte das aplicacdes
reais, em que 0s tamanhos amostrais sdo moderados ou pequenos. Neste
sentido, o presente trabalho buscou fornecer uma solugdo em que a estimacéo
do modelo permita um tratamento mais geral considerando também situacdes
em que a variancia do termo de tendéncia também seja aleatdria sob a hipdtese

alternativa e, quando a hipotese nula é falsa, ndo imp&e qualquer forma analitica



sobre a distribuicdo do ruido associado ao termo de tendéncia, que por sua vez
pode ser até mesmo proximo de zero.

No entanto, teve-se por objetivo principal construir uma estatistica de teste
para a variancia do termo de tendéncia que garanta a ocorréncia do erro tipo |
menor ou igual ao «, e que ndo dependa da suposicdo de normalidade e também

nao exija a estimacao dos parametros envolvidos no modelo estrutural.



Teste Monte Carlo para Tendéncia Estocastica em Modelos de

Espacos de Estado

RESUMO

A abordagem de modelos de espacos de estado é muito utilizada ha modelagem
de séries temporais. Para séries ndo estacionarias, uma parte importante na
construcdo do modelo é a definicdo sobre a existéncia de um termo de tendéncia
deterministico ou estocastico. Neste sentido, o presente artigo oferece um
critério de teste Monte Carlo valido. O teste proposto admite qualquer distribuicdo
de probabilidade para o termo de tendéncia quando este é estocastico.
Investigacbes numeéricas intensivas evidenciaram que o método proposto
apresenta uma performance satisfatoria em termos de poder estatistico e isso se
verifica mesmo para séries temporais de tamanho moderado. Uma aplicacéo a
dados reais de uma série referente ao sistema do agronegécio no estado de

Mato Grosso foi realizada.

Palavras-chave : Teste Monte Carlo, Tendéncia estocastica, modelo de nivel
local



1. INTRODUCAO

Segundo BAYER e SOUSA (2010), uma série temporal € um conjunto de
observacdes de qualquer fenbmeno aleatdrio ordenadas no tempo. Essas
observacbes podem apresentar dependéncia serial e constituem um dos
objetivos do estudo de séries temporais que é analisar e modelar essa
dependéncia (SCHWARTZ et al., 2012).

Os modelos de espacos de estados vém sendo cada vez mais utilizados
para a modelagem e predicdo em séries temporais (FRANCO et al, 2009). Ainda
na perspectiva dos mesmos autores, este tipo de modelo supde que os
movimentos caracteristicos de uma série temporal, Y;, podem ser decompostos
em termos de seus componentes ndo observaveis (tendéncia, sazonalidade e
ciclicidade). Ademais, h& dois tipos de tendéncia: deterministica e estocastica
(SCHWARTZ et al, 2012).

Existem séries que apresentam algum tipo de periodicidade recorrente,
sendo que estas séries apresentam altas correlacdes em defasagem de tempo
sazonais (PINHO, 2012). Este tipo de modelo, como um caso particular dos
modelos de equacfes estruturais chamado Modelo estrutural basico (MEB)
(HARVEY, 1989), é o modelo de tendéncia linear local acrescido do componente
sazonal (MORETTIN e TOLOI, 2006). O MEB pode ser expresso da seguinte
forma:

Ve = W+ Ve + €6 ~N(0,02)
He = pe—1 + Beer + n¢ e~ N(0, 07
Be = Be-1+ &, ~N (0,07)
Ve = XioiVeer + @y @p ~ N (0,02),
e s 0 tempo em que a sazonalidade completa o ciclo, e um inteiro positivo.

Uma das vantagens deste modelo é a facilidade de interpretagdo dos
termos néo observaveis, u;, f:, € v:. O termo u, pode ser entendido como o nivel
da série temporal, 8; pode ser visto como o parametro de tendéncia, e y; 0 termo

de sazonalidade (FRANCO et al, 2009). Quando y; € igual a zero, o modelo é



chamado de Modelo de Tendéncia Linear (MTL), e quando y; = 5; = 0, 0 modelo

€ chamado Modelo de nivel local (MNL).

Geralmente, pode-se escrever estes modelos em termos de ruido ndo
normais, denotando as densidades dos ruidos €., 1;, & € w; Por fe, fy, fr € fu,
respectivamente. Uma area de estudo interessante € o desenvolvimento de
testes de hipdteses relacionados a possibilidade de as variancias dos ruidos
serem iguais a zero ou diferentes de zero, 0 que equivaleria a testar se os termos
U: € B; sado deterministicos ou estocasticos.

Um teste localmente mais poderoso foi introduzido por Nyblom e
Makelainen (1983), denotado aqui por teste (NM), para testar as hipoteses
Hy: 07 = 0 contra Hy: o7 > 0.

O teste NM é um teste formal que auxilia o pesquisador na tomada de
deciséo ao optar por um tipo de modelagem da média da série, se deterministico
ou estocastico, pois, cada um dos dois casos conduz a métodos inferenciais
completamente diferentes.

E importante frisar que o teste NM ¢é aplicavel apenas para a variancia do
componente de erro da média. No entanto, o teste NM apresenta limitacdes na
medida em que: (i) foi desenvolvido apenas para o termo de nivel; (ii) é
necessario a suposicdo de normalidade aos erros; (i) e a aproximacdo
assintotica da estatistica NM sob Ho é de manipulacdo ndo amigavel. Além disso,
pode levar a elevacdo da probabilidade do erro tipo | (FRANCO et al, 2009)

Considerando as limitacdes existentes nas propostas atuais, este trabalho
vem com o objetivo de construir uma estatistica de teste para a variancia do
termo de nivel e de tendéncia que: (i) garanta o nivel de significancia nominal
exato; (ii) ndo dependa da suposicado de normalidade; (iii) n&o exija a estimacéo
do modelo estrutural como um todo.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: A proxima secgao
2 apresenta o Material e Métodos. A sec¢do 3 a hova proposta metodolbgica a
seccdo 4, o desempenho da proposta que se prop8e comparativamente as
proposta original de Nyblom e Makelainen. A seccéo 5, apresenta-se uma
aplicacdo da metodologia proposta numa base de dados reais. A seccao 6,
apresenta-se as principais conclusoes, e por fim, na seccdo 7 as referéncias

bibliogréaficas.



2. MATERIAL E METODOS

Os testes de hipdteses envolvendo as variancias dos componentes nao

observaveis u; e B; podem ser formulados como se segue:

(a) Para o MNL

Hy: 07 = 0, (Nivel p, é deterministico)
Hy:op > 0, (Nivel p, estocastico)

(b) Para o MTL
Hy: ag = 0, (Tendéncia B; deterministica)
Hy:0f >0, (Tendéncia B, estocastica)

Nyblom e Makelainen (1983) propuseram um teste localmente mais

poderoso para testar se a variancia do termo de nivel a,f no MNL é igual a zero:

NM

Y D 7)]2 (1)
T (T Y, (V- 7)2

A distribuicdo exata da estatistica NM foi fornecida em (Nyblom e
Makelainen, 1983):

Ty Akr(1+ pAkr)ZE
NM YI L+ pAyr)zZ? (2)

onde Zi, Z>, ..., sdo independentes e normalmente distribuidas, com média zero

2
e variancia um, p = % e Ayt = 2(1 — cos(nk/T)),k =1,...,T

Nyblom e Makelainen, (1983) usaram a técnica de Imhof (1961) da
inversd@o da fungéo caracteristica na construcéo de uma tabela de valores criticos
de NM para niveis de confianca 0,1, 0,05, 0,025 e 0,01 e para t =10, 20, ..., 100.
Eles salientaram que, para situagfes em que o poder excede 0.9, o numero T de
observacdes é importante na determinacéo do valor critico, e como a técnica de
Imhof (1961) da inverséo da funcao caracteristica ndo oferece uma manipulagéao
amigavel, propuseram o uso da distribuicdo assintética da estatistica NM. Sob



Ho, tem-se que NM/T—5> (k"?Z}) com Z,,Z,, .., normais, independentes,
k=1

com média zero e variancia um.

Para um nivel de confianca de « =0,05 0 valor critico pela distribuigéo

assintética de NM é 0,461 paran = 100.

Uma proposta eficiente para testar o termo de nivel foi introduzida por
FRANCO et al (2009). O método bootstrap foi utilizado para gerar uma
distribuic&o impirica da estatistica NM sob a hipotese nula. FRANCO et al (1999)
realizaram um estudo empirico do poder da abordagem comparativamente a
utilizacdo de aproximacdo assintética. Seus resultados mostram que a
probabilidade do erro tipo | tende a ser diferente do a pretendido quando o teste
assintotico é utilizado, enquanto que com a abordagem bootstrap o nivel de
significaAncia apresentou-se satisfatorio. Nao obstante a isso, verifica-se também
gue o teste bootstrap tende a ser superior que o poder do teste assintotico.

Deve-se destacar que o teste de FRANCO et al (2009) foi desenvolvido
exclusivamente para testar o termo de nivel e que, segundo seus proprios
estudos, se tal proposta for aplicada para testar a variancia do ruido do termo de
tendéncia, entdo a probabilidade do erro tipo | tende a ser maior do que o nivel
de significancia desejado, o que poderia implicar em uma metodologia na qual a
estimativa da ocorréncia do erro tipo | fosse extremamente elevada. Ademais, a
execucao do teste proposto por FRANCO et al (2009) demanda a estimacao dos
parametros do modelo.

Outros aspectos importantes, ndo abordados em FRANCO et al (1999),
também deveriam ser considerados nos testes de estocasticidade dos termos de
nivel e de tendéncia, tais como: a formulacéo de estatisticas de teste, tanto para
o termo de nivel quanto para o de tendéncia, que ndo exijam a estimacdo dos
parametros do modelo; o controle analitico da probabilidade do erro tipo | para
os ruidos do termo de tendéncia; a formulacdo de testes para casos de ruidos
dos termos ndo observaveis que ndo assumem distribuicdo normal e; a

possibilidade das variancias dos ruidos, sob Hi, serem estocasticas.



2.1. Testes Monte Carlo (MC)

De acordo com SILVA e ASSUNCAO (2013) o teste Monte Carlo (MC) é
uma importante ferramenta para testar se hipoteses quando a distribuicdo da
estatistica de teste (denotado por Pmc) sob a hipétese nula é desconhecida.
Portanto, no teste Monte Carlo o valor-p é calculado com base na proporcgéao de
u;, com i =1,2,..,m—1, amostras simuladas que sdo maiores ou iguais ao
valor observado Uo, dentre m valores simulados sob Ho. Ademais, podemos
assumir o valor-p como uma estatistica de teste com suporte no intervalo (0, 1),

e tal que valores pequenos indicam a rejeicdo de Ho (SILVA e ASSUNCAO,

2013). Assim, Ho é rejeitada se P,. <@ . Portanto, rejeita-se Ho se 1+G <« onde
m

-1
G=Y1(U >u,). Em que 1(U;2U,) sera igual a 1 se U, 2U,, e zero caso

i=1
contrario.

Reformulando, Ho é rejeitada se G <am-—1. Mas, é claro que se formos a
observar, G ~ Bin(p,m — 1), onde p = 1 — F,(ty|H,), isto é, p é o valor-p exato

desconhecido. Considerando que as Uis sao independentes e geradas sob Ho, a
probabilidade do evento U; 2U, é a cauda superior da distribuicdo de U sob Ho
que € o valor-p. Conforme demonstrado por SILVA e ASSUNCAO (2013), o valor

p de Monte Carlo é valido, ou seja, para « <[o3] fixado, Pr[PmCS a| HO]S a.

3. TESTES PARA AS VARIANCIAS DOS RUIDOS DO TERMO DE NIVEL
E TENDENCIA - NOVA PROPOSTA

Como vimos na seccdo anterior, o teste Monte Carlo garante o real
controle da probabilidade do erro tipo I. A presente proposta faz uso desta
importante propriedade para adaptar o teste NM no sentido de produzir um

critério de teste com validade analiticamente assegurada.



3.1. Teste MC para o Ruido do Termo de Nivel

O modelo de nivel local pode ser expresso por:

Yi=u+ €&, € ’”N(O,O}?)

He = Ue—1t N, Nt an(o' 01%) 3)

Em que £, (.) é adensidade da variavel aleatéria . (ndo necessariamente
normal) e a,f a variancia de n, . Desse modo, o teste de hipétese padréo usual é

como segue.

Hy: of = 0, (Nivel p, é deterministico)

Hy: o > 0,(Nivel p, estocastico) (4)

Pela formulacéo (3), sob Ho, E(Y)= e V(Y,) = o2, onde f, é valor

médio de Y. Assim para quaisquer valores de [, e 2 fixos, mostrar-se-a que o

teste em questao pode ser aplicado via método de Monte Carlo.

Teorema 1. Considere o modelo conforme (3) e as hipéteses do sistema (4).
Defina:

— Z=1[2§=t(zs - Z_)]Z
(T -1 Xi1Z — Z)?

(5)

Y — . o o
Onde Z, = ( ! ’UO) ,e U, éamédiade Y; sob Ho, as estatisticas NM e U possuem

O

a mesma distribuicéo.

Demonstracao

Z=1[ £=t(ys - 7)]2

=T Dy -1

_ o YT T (Vs — po + o — V)12
(T— 102 Y1 (Y — po + po — ¥)?




2

Lo (Bt - Lota)

O¢ O¢

_ (r- 3L, (Yt - Lot

O¢ O¢

2

Z:=1[ g:t(Zs - Z_)]Z

sobto= 4 Dy z - 2

(6)

Portanto, a estatistica NM pode ser simulada sob Ho por uma simples

geracdo de T normais padrao independentes.

3.2. Teste MC para o Ruido do Termo de Tendéncia

O modelo de tendéncia linear pode ser expresso por:
Y, = p+ ye + €6 ~N(0,02)
Ut = MHe—1+ Br—1+ Nt N ~N(O,a§)
Bt = Be-1+ $e,fe~N (01052)' (7)

onde f; € a funcdo densidade de probabilidade da variavel aleatoria ¢. Entéo,

pretende-se testar:

Hy: 052 = 0, (Tendéncia B, deterministica)

H;: 052 > 0, (Tendéncia B, estocastica) (8)

A proposta agora é aplicar o teste MC a uma modificacdo da estatistica

NM para testar as hipoteses em (8).

Defina-se W, =Y, -VY., t=1,2,..,T —2. Reescrevendo o0 MTL em

termos de w;, temos:
W, = ui + €,¢; ~N(0,02)

wi = piog + i ~ fi(0,07-) 9

10



onde i = Broy, €4 = €1 — €rq + 1y € T =&

Portanto, W, € a reparametrizacao de Y;, sendo descrito por um modelo
de nivel local e, 0 mais importante, a variancia do parametro de nivel do modelo

em w, € igual a variancia do termo de tendéncia do modelo em Y;. Assim, aplicar

a estatistica NM em W, testando se 0'5* € zero, é equivalente a testar

. A . 2 ~ o, .
diretamente se a variancia o; do termo de tendéncia € igual a zero. Seguindo

este raciocinio, a estatistica de teste que se prop8e para testar a variancia do

termo de tendéncia é:

(10)

Corolario 1

Seja 0 modelo conforme o sistema (7), e a reparametrizacdo conforme

(8), entéo, a estatistica NMT , sob H,, possui a mesma distribuicdo que:

S5z

t=1

(11)

T-2

T-25(z,-2F

t=1

onde Z ~N(0,1),i=1,.., T -2 Z=, —ieVV=l —,

Esta proposta néo exige a estimacao de 0?, € NoSs casos em que 05 nao
é zero (H, falsa), ela é valida para qualquer distribuicéo fé. Assim, pode-se

proceder com a simulagdo Monte Carlo sob H, de forma extremamente simplista.
E importante frisar as caracteristicas gerais que a estatistica NMT incorpora: é

T . . 2 ., .
valida para quaisquer valores desconhecidos £, e o, ; sob a hipétese alternativa

11



(65 > 0), o teste é valido para quaisquer formas da densidade fg(.), nao estando

restrita aos casos Gaussianos.

4. PERFORMANCE DO METODO PROPOSTO

Com o objetivo de comparar os poderes entre as abordagens Monte Carlo
e assintdtica aplicadas a estatistica NM, foram geradas séries temporais
oriundas de um MNL segundo a expressdo (3). Aproveitamos para estimar

também a probabilidade do erro tipo | da abordagem assintética. O procedimento
de teste baseado na estatistica NM e realizado pelo MC sera denotado por NM_,
engquanto que a utilizacdo da distribuicdo assintotica para obtencédo do valor-p
sera denotada por NAI\/I . Adotou-se m=1000 para o teste MC aplicado a cada
uma de 10.000 séries geradas conforme o modelo (3) por cenario estipulado. Os
cenarios foram gerados pela definicdo de valores para a,f variando entre O e 1.

Em todos os cenarios fixou-se 62 = 1. O nivel de significancia utilizado na

estimacao do poder foi de 0,05 em todos os cenarios.
A Tabela 1 mostra os valores de a,f variando nas colunas de zero a um,

sendo que o valor zero representa 0 caso em que Ho € verdadeira, ou melhor, o
termo de nivel é deterministico. Nas linhas, os cenarios se dividem em termos
do nimero de observagdes na série temporal, de modo que, para cada tamanho
de série, as estimativas para o poder do teste MC e do assintotico possam ser

confrontados.
~ . 2 . . .
Como € de se esperar, quanto maior o valor de ¢, , maior a estimativa do
poder. Outro resultado esperado € a estimativa da probabilidade do erro tipo | no

caso MC ser sempre igual a @ = 0,05.

Um resultado também esperado, e que diz respeito aos objetivos desta

secdao, € o fato das estimativas da probabilidade do erro tipo | no teste NM serem
maiores que 0,05 para os tamanhos amostrais 30, 50. A despeito do fato de que
esta diferenca se traduz também em maiores poderes, ndo € desejavel que a

probabilidade do erro tipo | esteja fora de controle e dependente do tamanho

12



amostral. Observamos que, para T=100, 150, os testes NM,. e NM possuem

praticamente o mesmo poder.

Tabela 1: Poder e Tamanho dos testes NM_ . e NM para a =0.05e m=1000

T=30 T=50 T =100 T =150

o, NMoe  am [ NMoo aw [NMpo am | WM

0,00 |0,050 0,057 |0,050 0,055 |0,050 0,048 |0,050 0,050
0,10 |0516 0533 |0,729 0,737 |0,922 0,925 |0976 0,976
020 |0635 0,643 |0,825 0,826 |0957 0,962 |0,989 0,989
030 0,693 0,704 |0,853 0,866 |0,971 0,972 |0,994 0,994
040 |0,726 0,742 |0,883 0,887 |0,975 0,980 |0,994 0,994
050 |0,745 0,760 |0,895 0,905 |0,982 0,982 |0,996 0,996
060 |0772 0,786 |0,904 0,906 |0,985 0,986 |0,996 0,996
070 |0,785 0,799 |0,916 0,915 |0,986 0,986 |0,997 0,997
080 |0792 0,813 |0917 0,922 |0,987 0,987 |0,997 0,997
090 |0,799 0,819 |0922 0,927 |0,989 0,990 |0,997 0,997
1,00 |0,810 0,828 |0,930 0,929 |0,987 0,988 |0,997 0,997
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4.1. Poderdo Teste NMT

Aqui, estimar-se-4 o poder da adaptagcdo da estatistica NM, NMT, para

. A . 2 , A .
testar a variancia o; do ruido do termo de tendéncia.

Vimos na sec¢do anterior que o teste assintético NAI\/I ndo controla a
probabilidade do erro tipo | adequadamente para séries de tamanho moderado.
De forma analoga, € de se esperar que a performance do teste NM convencional
nao seja satisfatoria para a variancia do termo de tendéncia. Para investigar este
aspecto, a Tabela (2) apresenta estimativas para o poder da estatistica NMT

fazendo m=1000. Cada linha representa um diferente tamanho de série, e as
. 2 2
colunas variam de acordo com o aumento de o, de modo que, para o; =0, o

termo de tendéncia é deterministico.
Cada cenario obtido pelo cruzamento das linhas e colunas desta Tabela
contém a estimativa do poder do teste NMT com base em 10000 séries geradas.

Em todos os casos o ruido e, da equacdo de observacdes Y; foram gerados

segundo a distribuicdo Normal (0,02). Pode-se ver que o teste apresenta um
poder satisfatério para tamanhos amostrais a partir de 50, atingindo valores

maiores que 0,05 paratoda relacéo 052/062 de pelo menos 20%. Uma curiosidade

€ o fato de que esta estrutura de modelagem da série temporal, em que o termo
de tendéncia pode ser estocastico, faz com que a estimativa do valor-p apresente
uma alta variabilidade, efeito percebido pelas variacdes observadas nas
estimativas do tamanho do teste dadas pela primeira linha de valores da Tabela
2.
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Tabela 2: Poder e Tamanho do Teste NMT para « =0,05 € m=1000

0,00 0,051 0,049 0,049 0,050

0,10 0,206 0,407 0,692 0,836

0,20 0,309 0,528 0,802 0,901

0,30 0,364 0,585 0,842 0,927

0,40 0,420 0,633 0,866 0,945

0,50 0,454 0,663 0,880 0,951

0,60 0,482 0,677 0,892 0,958

0,70 0,500 0,701 0,904 0,963

0,80 0,519 0,715 0,904 0,965

0,90 0,531 0,732 0,913 0,969

1,00 0,550 0,743 0,915 0,970

O teste NMT garante aplicagcdo em contextos um pouco mais gerais que

aqueles em que a normalidade é requerida, pois a distribuicdo da estatistica de

teste sob a hipétese nula ndo depende da forma da distribuicdo de &, sob a

., . ~ 2
hipétese alternativa, da mesma forma que néo depende de o ser uma constante

ou uma variavel aleatéria ndo degenerada, ou seja, a estatistica NMT pode ser
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usada para teste pela aplicagdo do procedimento MC, que da garantia tedrica

de que a probabilidade do erro tipo | é igual a @, mesmo quando &, tem uma

. . .~ -A . 2 7 s
distribuicdo qualquer e quando sua variancia o; também é gerada segundo um

modelo probabilistico qualquer.
A Tabela 3 mostra as estimativas do poder da estatistica NMT pela
aplicacado do teste MC e com m=1000. Cada linha representa um diferente

tamanho de série.
A primeira coluna apresenta o caso em que o ruido & é normalmente

distribuido com variancia sendo gerada de uma distribuicdo Beta (2,2), e a

segunda coluna atribui uma distribuicéo proporcional a uma Gamma(ag, 1) com

afz ~ Beta (2,2). Em todos os casos o ruido &, da equacdo de observacdes Y,

foram gerados segundo a distribuicdo Normal(0,c2). Cada cenério, obtido pelo
cruzamento das linhas e colunas, contém a estimativa do poder com base em
10000 séries geradas.

Os poderes para tamanhos amostrais a partir de 50 sdo ainda mais
satisfatorios do que nos casos em que as condi¢cdes sdo mais simplistas, tais
como as ilustradas na Tabela anterior.

Estes resultados, além de ratificarem a credibilidade que pretendemos
atribuir aos testes MC, em particular, motivam estudos mais completos quanto
sua potencial utilizacdo na construcao de testes para verificacdo de tendéncia

estocéastica nos modelos de equacdes estruturais.
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Tabela 3: Poder e Tamanho dos Testes NM_. e NM para « = 0,05 e m=1000

T 62=0 | &~N(00?) | f,oGammal(c?)
o’ ~Beta(22) | o ~Beta(22)
30 0,049 0,438 0,421
50 0,050 0,624 0,634
80 0,048 0,799 0,800
100 0,048 0,862 0,865
150 0,046 0,937 0,939

5. ANALISE DE DADOS REAIS

Mato Grosso € um estado de grande potencial econdbmico e social
decorrente da riqueza que dispde em recursos florestais e hidricos, aliado a
biodiversidade, assim como, pela sua diversidade cultural e mudltiplas
manifestacdes culturais. O agronegoécio é a base da economia mato-grossense,
0 agronegocio representa 50,46% do PIB estadual (IMEA, 2015). Essa
representatividade da agropecuéria no PIB estadual € uma das mais altas no
Brasil, além disso o Estado € o maior produtor brasileiro, respondendo por um
guarto dos graos colhidos no pais, sendo ainda lider na producédo de soja, milho
e algodao em pluma, correspondendo a 29,3; 22,6 e 57,4% da producédo nacional
(CONAB, 2015).

Estas séries sdo muito importantes para o sistema do agronegocio do
estado de Mato Grosso, 0s agentes econbmicos como investidores, empresas
que atuam no mercado, produtores, governo entre outros necessitam

informagdes para que possam planejar e viabilizar a produgéo.
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O Instituto Mato-grossense de Economia Agropecuaria (IMEA) por meio
do Nucleo de Analise Conjuntural, concentra um grande volume de informacdes
econdmicas do Agronegocio do estado de Mato Grosso, desta forma realiza
estudos e projetos socioeconémicos e ambientais em todo o territério mato-
grossense, através de um sistema de coleta, processamento e analise de dados
produzindo informagfes estratégicas do agronegdécio para as entidades
mantenedoras.

Os dados referem-se ao preco médio de Soja (saca 60kg) pago ao
produtor no estado de Mato Grosso, levantado pelo IMEA no periodo de janeiro
de 2008 a novembro de 2015. A Figura 1 apresenta a série temporal do prego
médio de Soja. O teste convencional de Cox-Stuart sugere a presenca de uma
componente de tendéncia (valor-p<0,0001). Porém, deve-se salientar que,
apesar de indicar a existéncia de tendéncia, este teste ndo nos diz se esta seria
deterministica ou estocéstica. Caso de fato exista uma tendéncia, a existéncia
ou ndo de um choque aleatério em sua estrutura pode ser testada pela aplicacédo

do teste Monte Carlo proposto neste trabalho.

o _|
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2008 2010 2012 2014 2016

Figura 1: Preco médio de Soja (Saca 60kg) em reais, pago ao produto no

estado de Mato Grosso.

Portanto, aplicado o teste Monte Carlo para os dados reais de soja para
m = 2000, teve-se um valor — p = 0,079, logo, ndo se rejeita Hy, ou seja, a série

apresenta uma tendéncia deterministica.
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6. CONCLUSAO

A aplicacdo do teste Monte Carlo sob Ho a estatistica de teste proposta
por Nyblom e Makelainen (1983), possibilitou a expanséo do teste para o termo
de tendéncia, garantindo um controlo na ocorréncia do erro tipo | (com o0 a <
0,05 em todos os senarios), e um bom poder ao teste. Tendo em consideragéo
que o teste Monte Carlo é aplicado sob HO(O'EZ =0), o teste NMT é valido para

quaisquer valores desconhecidos de p, e ¢f. E nas condices em que a

hipotese alternativa é verdadeira (052 >0 = fog (0) # 1), o teste é valido para
quaisquer formas de densidade f; (.) efa?’ nao estando restritas aos casos

Gaussianos.
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