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RESUMO 

Um dos modelos mais utilizados em análise de séries temporais é o modelo de equações 

estruturais. Sob tal abordagem, um processo estocástico é descrito por meio de um funcional 

linear composto por termos de interpretação prática, tais como nível, tendência, sazonalidade, 

e qualquer outro componente cíclico de interesse. Em 1983, Nyblom e Makelainen propuseram 

um teste localmente mais poderoso para testar se o termo de nível de um processo é 

determinístico ou estocástico, chamado Teste NM. Esse teste foi aperfeiçoado por FRANCO et 

al, em 2009, através do método de bootstrap. Dulcídia et al. (2016) estenderam o teste NM para 

testar se o termo de tendência é determinístico ou estocástico. Para tanto, eles construíram uma 

versão Monte Carlo para o teste NM. Como demonstrado formalmente por Silva et al. (2020), 

o teste proposto por Dulcídia et al. (2016) garante o controle da probabilidade do Erro Tipo I 

sob o nível nominal desejado pelo analista. Isto é válido para qualquer processo estocástico com 

distribuição pertencente à família locação-escala. Este trabalho visa verificar a robustez do teste 

proposto por Silva et al. (2020) para séries temporais que não pertençam à família locação-

escala. Esta verificação se deu através do estudo do Poder do Teste e na verificação do controle 

da probabilidade do Erro Tipo I, o que foi possível pelo método de Simulação de Monte Carlo. 

Foram simuladas séries com distribuição Qui-quadrado e Binomial. Com isso, foi possível 

estudar o desempenho estatístico do teste de Silva et al. (2020) para situações em que os dados 

não pertencem à família locação-escala. 

 

Palavras-chave: Simulação Monte Carlo; Família locação-escala; Termo de Tendência; 

Séries Temporais; Teste NM. 
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ABSTRACT 

One of the best models utilized in temporal series analysis it’s the model of structural equations. 

Upon this approach, a stochastic process is described through a functional linear composed by 

practical interpretations terms, which include level, tendency, seasonality and any other cyclical 

component of interest. In 1983, Nyblom and Makelainen proposed a locally more powerful test 

for testing if level term of a process is deterministic or stochastic, called NM Test. This test was 

perfected by FRANCO et al., in 2009, through the bootstrap method. Dulcídia et al. (2016) 

extended the NM test to verify if the tendency term is deterministic or stochastic. To do so, they 

elaborated a version of Monte Carlo to the NM test. Demonstrated formally by Silva et al. 

(2020), the test proposed by Dulcídia et al. (2016) guarantee the control of the probability of 

Type I Error at the nominal level required by the analyst. This is valid to any stochastic process 

with a distribution belonging to the family location-scale. This work plans to verify the 

robustness of the test proposed by Silva et al. (2020) to temporal series that do not belong to 

the location-scale family. This inspection was brought through a study of the Power of the Test 

and in the ratification of the control of probability of the Type I Error, which was possible due 

to the Simulation of Monte Carlo method. Series with Chi-square and Binomial were simulated. 

With that, it was possible study the statistic performance of the test of Silva et al. (2020) for 

situations which the data do not belong to the location-scale family. 

Keywords: Simulation of Monte Carlo method; location-scale family; Trend term; time 

series; NM Test. 
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1. INTRODUÇÃO 

Uma série temporal é composta de uma média (μt) e um ruído (єt) que, usualmente, é 

conhecido como ruído branco. Também é comum supor que єt segue uma distribuição Normal 

(0, σє
2). Mas, μt depende de seus valores passados (μt-1, μt-2, ...), mais um termo de tendência 

(βt), e um ruído branco (ηt) somado ao termo de tendência. O ruído ηt também é usualmente 

modelado de acordo com uma Normal (0, ση
2). Porém, βt também depende de seu passado (βt-

1, βt-2, ...) mais um erro (ξt) que, como nos outros casos, segue uma Normal (0, σξ
2). A estrutura 

descrita pode ser representada da seguinte forma: 

 

 Yt = μt + єt, єt ~ Normal (0, σє
2) (1.1) 

 μt = μt-1 + βt + ηt, ηt ~ Normal (0, ση
2) (2.2) 

 βt = βt-1 + ξt, ξt ~ Normal (0, σξ
2) (3.3) 

Testes estatísticos tem sido desenvolvidos com o intuito de estudar o comportamento de 

séries temporais não estacionárias. Segundo Ernesto et al. (2016), é importante definir se o 

termo de tendência é determinístico ou estocástico, visto que as previsões feitas por estas 

diferentes abordagens geram valores e interpretações distintas. 

Sendo assim, afirma Ernesto et al. (2016), Nyblom e Makelainen (1983) criaram uma 

estatística de teste, NM, localmente mais poderosa, com o objetivo de testar se a variância do 

ruído do termo de nível é determinístico ou estocástico. O teste propunha o uso de aproximação 

assintótica da distribuição da estatística NM sob a hipótese nula de não aleatoriedade do termo 

de nível (μt). Porém, o teste NM não oferece um real controle da probabilidade do Erro Tipo I, 

principalmente, em boa parte das aplicações reais, com tamanhos de amostras pequenas e 

moderadas, Ernesto et al. (2016). Além disso, o teste apresentava limitações, tais como:  

• Ser aplicável apenas para o termo de nível (μt); 

• Necessitar da suposição de normalidade dos erros; 

• A aproximação assintótica da estatística NM sob H0 é de manipulação não amigável; 

• Poder elevar a probabilidade do Erro Tipo I (FRANCO et al, 2009). 
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FRANCO et al (2009) introduziram uma proposta bootstrap eficiente para testar o termo de 

nível. FRANCO et al (2009) compararam o poder do uso do bootstrap com o da aproximação 

assintótica e observaram que o bootstrap apresentou um resultado mais satisfatório com relação 

ao nível de significância, ou seja, a probabilidade do Erro Tipo I tendia a ser próximo do 

desejado, diferentemente da aproximação assintótica que não tinha esse controle. Mas, segundo 

Ernesto et al. (2016), assim como o teste de Nyblom e Makelainen, o teste proposto por 

FRANCO et al (2009), também possuía limitações: 

• Foi desenvolvido, exclusivamente, para testar o termo de nível; 

• Requeria a estimação de todos os parâmetros do modelo e; 

•  O NM bootstrap, aplicado para testar o termo de tendência, não garante o real controle 

da probabilidade do Erro Tipo I, ou seja, a probabilidade de erro seria maior do que o α 

desejado. 

Levando-se em consideração as limitações existentes nas propostas atuais, Ernesto et al. 

(2016) construiu um teste Monte Carlo para a variância do termo de nível (μt) e de tendência 

(βt) que: 

• Garante o nível de significância nominal exato; 

• Não depende da suposição de normalidade; 

• Não requer a estimação do modelo estrutural como um todo. 

Segundo Ernesto et al. (2016), os testes de estocasticidade dos termos de nível e de 

tendência tinham outros aspectos importantes a serem considerados, como: 

• A formulação de estatísticas de teste para os dois termos (de nível e de tendência), que 

não demandavam a estimação dos parâmetros do modelo; 

• O controle analítico da probabilidade do Erro Tipo I para os ruídos do termo de 

tendência; 

• A formulação de testes para casos de ruídos dos termos não observáveis que não 

assumiam distribuição normal e; 

• A possibilidade das variâncias dos ruídos, sob H1, serem estocásticas. 

Veja que, se βt é uma tendência determinística, então σξ
2 = 0. Caso σξ

2 > 0, βt será uma 

tendência estocástica. De acordo com Ernesto et al. (2016), é possível testar se uma série possui 
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tendência Determinística ou Estocástica. Ela utiliza o Método de Monte Carlo para simular a 

estatística de teste sob a hipótese nula, onde: H0: σξ
2 = 0 contra H1: σξ

2 > 0.  

Ernesto et al. (2016) comparou a nova proposta de Monte Carlo com o teste NM original e 

constatou que, para a variância do termo de Nível (ση
2) e tamanhos de amostras maiores que 

100, os testes NMmc e NM possuem praticamente os mesmos poderes. 

Segundo Silva et al. (2020) o uso do Método de Monte Carlo permitiu expandir o teste NM 

para a variância do termo de tendência e, após obter os resultados, percebeu-se que o poder do 

teste era satisfatório para séries temporais com distribuição pertencentes à família Locação-

Escala, como as distribuições Gaussiana e Logística. 

Dizemos que uma variável aleatória tem sua distribuição pertencente à família locação-

escala quando, se subtraída de sua média e dividida pelo seu desvio-padrão, a distribuição 

resultante não mais dependa dos parâmetros de média e variância originais. São exemplos mais 

comuns desta família de distribuições a Normal, a Poisson, a Gambel, a Exponencial e a Gama. 

No entanto, gostaríamos de estudar o poder do teste proposto por Ernesto et al. (2016) para 

saber se ele é satisfatório nos casos em que as séries temporais não possuem distribuição 

pertencente à família locação-escala, tais como: t de Student, Qui-quadrado, Binomial, 

Hipergeométrica e Uniforme. Casos assim acontecem quando o usuário do teste pressupõe uma 

distribuição para os dados, como por exemplo Normal, quando estes possuem outra 

distribuição.   
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2. OBJETIVO 

O objetivo deste trabalho é verificar se o teste proposto por Silva et al. (2020) é válido para 

séries que não pertençam à família locação-escala. Neste trabalho simularemos séries com 

distribuição de Qui-quadrado e Binomial. A ideia é compararmos o poder do teste quando 

aplicado à series temporais com distribuição na família locação-escala (Normal, por exemplo) 

com o poder do teste quando aplicado às séries temporais que não pertençam a essa família de 

distribuições.  Adicionaremos séries com distribuições fora da família locação-escala, enquanto 

usaremos o teste pressupondo normalidade dos dados, ou seja, injetaremos um “erro’ 

propositalmente para verificar a robustez do teste. Faremos isso via simulação Monte Carlo.  
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

Na proposta de Ernesto et al. (2016), foi demonstrado que estatística NM, quando 

pertencente à família locação-escala, pode ser representada por uma nova estatística, U, que por 

sua vez pode ser simulada sob a hipótese nula, ou seja: 

 NM = 
 Σ𝑡=1 

𝑇 [Σ𝑠=𝑡 
𝑇 (𝑌𝑠 − �̅�)]2

(T−1) Σ𝑡=1
𝑇  (𝑌𝑡 − �̅�)2

 (3.1) 

 

corresponde a 

 U = 
 Σ𝑡=1 

𝑇 [Σ𝑠=𝑡 
𝑇 (𝑍𝑠 − 𝑍)]2

(T−1) Σ𝑡=1
𝑇  (𝑍𝑡 − 𝑍)2

 (3.2) 

 

onde Z é uma variável aleatória que pode ser simulada diretamente da forma padronizada da 

distribuição estabelecida pelo usuário, ou seja, sem que este precise conhecer os valores dos 

parâmetros do modelo estrutural.  

DEMONSTRAÇÃO PARA O CASO GAUSSIANO: 

 

 

NM = 
 Σ𝑡=1 

𝑇 [Σ𝑠=𝑡 
𝑇 (𝑌𝑠 − �̅�)]2

(T−1) Σ𝑡=1
𝑇  (𝑌𝑡 − �̅�)2

  

=  
𝜎𝜖

−2 Σ𝑡=1 
𝑇 [Σ𝑠=𝑡 

𝑇 (𝑌𝑠 −𝜇0+ 𝜇0 − �̅�)]
2

(T−1) 𝜎𝜖
−2 Σ𝑡=1

𝑇
 (𝑌𝑡 −𝜇0+ 𝜇0 − �̅�)

2
 

= 
 Σ𝑡=1 

𝑇 [Σ𝑠=𝑡 
𝑇 (

𝑌𝑠  − 𝜇0

𝜎𝜖
 −  

𝑌 ̅ −  𝜇0

𝜎𝜖
 )]2

(T − 1) Σ𝑡=1
𝑇  (

𝑌𝑡  − 𝜇0

𝜎𝜖
 −  

𝑌 ̅ −  𝜇0

𝜎𝜖
 )2

 

Sob H0 = 
 Σ𝑡=1 

𝑇 [Σ𝑠=𝑡 
𝑇 (𝑍𝑠 − 𝑍)]2

(T−1) Σ𝑡=1
𝑇  (𝑍𝑡 − 𝑍)2
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3.1. Poder do Teste Monte Carlo para o Ruído do Termo de Tendência 

Define-se como poder estatístico de um teste a probabilidade de se rejeitar a hipótese nula. 

Pode-se escrever da seguinte forma: P(Rejeitar H0| σє
2 ≠ 0). Espera-se que, quanto mais longe 

um parâmetro esteja do valor estipulado sob a hipótese nula, maior será o poder do teste em 

detectar que a hipótese nula deve ser rejeitada. Por outro lado, deve-se controlar a probabilidade 

do Erro Tipo I sob o nível 𝛼 desejado, ou seja, P (Rejeitar H0| σє
2=0)≤ 𝛼. 

Para testar a variância do termo de tendência, considere o modelo abaixo: 

 Yt = μt + єt, єt ~ Normal (0, σє
2) (3.3) 

 μt = μt-1 + βt + ηt, ηt ~ Normal (0, ση
2) (3.4) 

 βt = βt-1 + ξt, ξt ~ Normal (0, σξ
2) (3.5) 

 

Queremos testar: 

{
        𝐻0: 𝜎𝜉

2  =  0, (𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎)

𝐻1: 𝜎𝜉
2 >  0 (𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐸𝑠𝑡𝑜𝑐á𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎).

 

Segundo SILVA et al (2020), devemos definir uma transformação Xt = Yt – Yt-1, com 

esperança μt e variância σt
2. O método requer assumir que, para σξ

2 = 0, a distribuição de 

probabilidade FZ (z) da transformação  

 𝑍𝑡 = 
𝑌𝑡 − 𝑔1 (𝜇𝑡) 

𝑔2 (𝜎𝑡
2)

 , t = 2,… , n, (3.6) 

 

seja conhecida, ou seja, que 𝑌𝑡 pertença à família locação-escala.  

A estatística de teste proposta é:  

 𝑈(�⃗⃗⃗� )  = 
 Σ𝑙=1 

𝑁 [Σ𝑠=𝑙 
𝑁 (𝑊𝑠 − �̅�)]2

(N−1) Σ𝑙=1
𝑁  (𝑊 − �̅�)2

 (3.7) 

 

onde �⃗⃗⃗�  = (W1, ..., WN), e,  
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 Wl = {
𝑌2𝑙 − 𝑌2𝑙−1, se n for par,

      𝑌2𝑙+1 − 𝑌2𝑙 , caso contrário.
 (3.8) 

O poder do teste será verificado nos casos em que o usuário suponha normalidade dos 

dados em uma série que, na verdade, não possua distribuição Normal e nem pertença à família 

locação-escala. Logo, não mudaremos nada no método proposto por Ernesto et al. (2016), mas 

sim nos dados de entrada, ou seja, na amostra que iremos simular. Vamos introduzir uma 

simulação do teste sob dois cenários distintos, um em que os dados seguem uma distribuição 

Qui-quadrado, e outro em que seguem uma Binomial, porém “ignorando” este fato na hora de 

aplicar o teste.  

É sabido que a esperança e a variância de uma distribuição Qui-quadrado são, 

respectivamente, ν e 2ν. E para a distribuição Binomial são E (Yt) = np e Var (Yt) = np (1 – p). 

Aplicaremos esses fatos para gerar os diferentes cenários de variâncias dos termos de tendência 

sob a hipótese alternativa usados na simulação Monte Carlo. 

Utilizaremos vários cenários para fazer a comparação dos poderes em cada caso. Os 

cenários incluem tamanhos de amostra n = 30, n = 50 e n = 100 e variâncias (σξ
2) tomadas da 

sequência 0, 0,2, ..., 2. Adotaremos níveis de significância iguais a 0,01 e 0,05 para cada 

cenários.  

3.2.    Simulação de Monte Carlo 

Seja u0 uma observação de U (�⃗⃗⃗� ). Assim, seja  Z⃗ 1, ..., Z⃗ m-1 uma sequência de m-1 vetores N-

dimensionais de Monte Carlo , sendo Zi,j a i-ésima observação da j-ésima amostra, com i = 1, 

..., N, j = 1, ..., (m-1), com Zi,j ~ FZ (z). Seja, ainda, U1, ..., Um-1 a sequência de estatísticas de 

teste obtidas por se aplicar a estatística U (.) para cada uma das amostras Z⃗ j, isto é, Uj = U (Z⃗ j). 

Com isso, define-se a medida de evidência de Monte Carlo:  

 G =  ∑ 𝐼 (𝑈𝑗  ≥  𝑢0
𝑚−1
𝑗=1 ). (3.9) 

 

Para um nível de significância qualquer de interesse, α ∈ (0, 1), seja 𝜓 (G, α, m) a função de 

decisão binária baseada na estatística G, onde: 
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𝜓 (G, α, m)  = { 
1 , rejeitamos 𝐻0  (𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐸𝑠𝑡𝑜𝑐á𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎),

                 0, 𝑛ã𝑜 𝑟𝑒𝑗𝑒𝑖𝑡𝑎𝑚𝑜𝑠 𝐻0 (𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎).
 (3.10) 

 

onde 𝜓 (G, α, m) = 1 se G ≤ (αm – 1) e 𝜓 (G, α, m) = 0, caso contrário. A aplicação desse 

critério de decisão equivale ao uso do p-valor de Monte Carlo dado por: 

 Pmc = 
𝐺+1

𝑚
, (3.11) 

onde rejeita-se H0 para valores de Pmc ≤ α. O chamamos aqui de MCt, dado que estamos testando 

o termo de tendência com o teste proposto. 

 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Após fazermos as devidas adaptações para cada cenário, disponibilizamos os resultados 

das simulações em tabelas com o intuito de fazer as comparações para a verificação da sua 

robustez do MCt. 

 

4.1.  Comparação dos poderes: Normal versus Qui-quadrado 

As Tabelas 1 e 2 apresentam os poderes estimados do MCt para séries Normais e Qui-

quadrado (χν
2) para 𝛼 = 0,01 e 𝛼 = 0,05, respectivamente.  

Sabe-se que, quanto maior o poder melhor é o método proposto. Portanto, o teste parece 

robusto, visto que apresentou valores altos de poder quando a suposição de normalidade foi 

violada na tentativa de detectar se a variância do termo de tendência era maior do que zero.  

Tabela 1: Comparação dos Poderes do teste para cada Cenário, Normal versus Qui-quadrado, com α = 0,01 

σξ
2 

  єt ~ Normal (1, σє
2) єt ~ χν

2 (ν, 2ν) 

n = 30 50 100 30 50 100 

0,0   0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,09 

0,2   0,14 0,34 0,64 0,70 1,00 1,00 

0,4   0,23 0,46 0,74 0,98 1,00 1,00 
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0,6   0,29 0,52 0,79 1,00 1,00 1,00 

0,8   0,33 0,56 0,81 1,00 1,00 1,00 

1,0   0,36 0,58 0,82 1,00 1,00 1,00 

1,2   0,39 0,61 0,84 1,00 1,00 1,00 

1,4   0,4 0,61 0,84 1,00 1,00 1,00 

1,6   0,42 0,62 0,86 1,00 1,00 1,00 

1,8   0,43 0,63 0,86 1,00 1,00 1,00 

2,0   0,44 0,65 0,86 1,00 1,00 1,00 

 

 

Tabela 2: Comparação dos Poderes do teste para cada Cenário, Normal versus Qui-quadrado, com α = 0,05. 

σξ
2 

  єt ~ Normal (1, σє
2) єt ~ χν

2 (ν, 2ν) 

n = 30 50 100 30 50 100 

0,0   0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 

0,2   0,28 0,49 0,77 0,85 1,00 1,00 

0,4   0,39 0,62 0,85 0,99 1,00 1,00 

0,6   0,45 0,66 0,88 1,00 1,00 1,00 

0,8   0,45 0,7 0,9 1,00 1,00 1,00 

1,0   0,53 0,72 0,91 1,00 1,00 1,00 

1,2   0,54 0,73 0,92 1,00 1,00 1,00 

1,4   0,56 0,75 0,93 1,00 1,00 1,00 

1,6   0,58 0,76 0,93 1,00 1,00 1,00 

1,8   0,58 0,76 0,94 1,00 1,00 1,00 

2,0   0,6 0,77 0,94 1,00 1,00 1,00 

 

Para verificar se, de fato, houve controle do Erro Tipo I, ou seja, se o nível de 

significância permanecia menor ou igual a α1 = 0,01 e α2 = 0,05, fizemos a mesma simulação 

acima, porém sob a hipótese nula (σξ
2 = 0), fixando diferentes valores da variância da série 𝑌𝑡. 

Nota-se pelas Tabelas 3 e 4 que, a não ser pela variação intrínseca à simulação Monte Carlo, o 

MCt preserva controle sobre a probabilidade do Erro Tipo I. Portanto, podemos afirmar que o 

teste é robusto para séries com distribuição Qui-quadrado. 

 

Tabela 3: Probabilidade do Erro Tipo I sob H0, quando épsilon é Qui-quadrado, para alpha igual a 0,01. 

σє
2 

  Probabilidade do Erro Tipo I 

n = 30 50 100 

0,2   0,0120 0,0060 0,0075 
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0,5   0,0090 0,0105 0,0085 

1,0   0,0075 0,0100 0,0105 

1,5   0,0075 0,0105 0,0105 

2,0   0,0105 0,0065 0,0125 
 

Tabela 4: Probabilidade do Erro Tipo I sob H0, quando épsilon é Qui-quadrado, para alpha igual a 0,05. 

σє
2 

  Probabilidade do Erro Tipo I 

n = 30 50 100 

0,2   0,0475 0,0455 0,0605 

0,5   0,0445 0,0520 0,0505 

1,0   0,0525 0,0515 0,0545 

1,5   0,0485 0,0470 0,0460 

2,0   0,0495 0,0425 0,0485 

 

4.2.  Comparação dos poderes: Normal versus Binomial 

Abaixo, podemos ver os resultados do Poder do Teste, onde comparamos uma simulação 

do Método de Monte Carlo para séries Normais e Binomial. Na Tabela 5 adotou-se um nível 

de significância de α = 0,01 e na Tabela 6 adotou-se α = 0,05.  

Assim como no tópico anterior, queremos testar a robustez do teste para suposições 

errôneas de normalidade. E, nesse caso, o teste parece robusto também, visto que apresentou 

valores altos de poder quando a suposição de normalidade da série foi violada na tentativa de 

detectar se a variância do termo de tendência era maior do que zero. 

 

Tabela 5: Comparação dos Poderes do teste para cada Cenário, Normal versus Binomial, com α = 0,01. 

σξ
2 

  єt ~ Normal (1, σє
2) єt ~ Bin (n, p) 

n = 30 50 100 30 50 100 

0,0   0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 

0,2   0,14 0,34 0,64 0,63 0,97 1,00 

0,4   0,23 0,46 0,74 0,95 1,00 1,00 

0,6   0,29 0,52 0,79 0,99 1,00 1,00 

0,8   0,33 0,56 0,81 0,99 1,00 1,00 

1,0   0,36 0,58 0,82 1,00 1,00 1,00 

1,2   0,39 0,61 0,84 1,00 1,00 1,00 

1,4   0,4 0,61 0,84 1,00 1,00 1,00 

1,6   0,42 0,62 0,86 1,00 1,00 1,00 
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1,8   0,43 0,63 0,86 1,00 1,00 1,00 

2,0   0,44 0,65 0,86 1,00 1,00 1,00 
 

Tabela 6: Comparação dos Poderes do teste para cada Cenário, Normal versus Binomial, com α = 0,05 

σξ
2 

  єt ~ Normal (1, σє
2) єt ~ Bin (n, p) 

n = 30 50 100 30 50 100 

0,0   0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 

0,2   0,28 0,49 0,77 0,78 0,99 1,00 

0,4   0,39 0,62 0,85 0,99 1,00 1,00 

0,6   0,45 0,66 0,88 1,00 1,00 1,00 

0,8   0,45 0,7 0,9 1,00 1,00 1,00 

1,0   0,53 0,72 0,91 1,00 1,00 1,00 

1,2   0,54 0,73 0,92 1,00 1,00 1,00 

1,4   0,56 0,75 0,93 1,00 1,00 1,00 

1,6   0,58 0,76 0,93 1,00 1,00 1,00 

1,8   0,58 0,76 0,94 1,00 1,00 1,00 

2,0   0,6 0,77 0,94 1,00 1,00 1,00 

 

E assim como no tópico anterior, fizemos os testes para verificar o controle do Erro Tipo 

I quando os dados da série não são Normais, mas sim Binomiais. Nota-se pelas Tabelas 7 e 8 

que, a não ser por variações intrínsecas à simulação Monte Carlo, a probabilidade do Erro Tipo 

I parece estar sob controle. Portanto, temos evidências de que o teste é robusto para séries com 

distribuição Binomial. 

Tabela 7: Probabilidade do Erro Tipo I sob H0, quando épsilon é Binomial, para alpha igual a 0,01. 

σє
2 

  Probabilidade do Erro Tipo I 

n = 30 50 100 

0,2   0,0105 0,0110 0,0120 

0,5   0,0070 0,0060 0,0100 

1,0   0,0090 0,0085 0,0110 

1,5   0,0090 0,0125 0,0100 

2,0   0,0055 0,0090 0,0140 
 

Tabela 8: Probabilidade do Erro Tipo I sob H0, quando épsilon é Binomial, para alpha igual a 0,05. 

σє
2 

  Probabilidade do Erro Tipo I 

n = 30 50 100 

0,2   0,0479 0,0450 0,0490 

0,5   0,0515 0,0450 0,0485 
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1,0   0,0485 0,0540 0,0445 

1,5   0,0615 0,0475 0,0575 

2,0   0,0440 0,0530 0,0515 

 

4.3. Exemplo Prático 

Considere a série seguinte: Energia em relação aos valores mensais do consumo de energia 

elétrica no estado do Espírito Santo, de janeiro de 1968 a setembro de 1979. Queremos saber 

se essa série possui uma tendência determinística ou estocástica. As hipóteses são H0: σξ
2 = 0 

contra H1: σξ
2 > 0. Ao fazermos o teste proposto por Ernesto et al. (2016), iremos supor que a 

série segue uma distribuição Normal, no entanto ela não será Normal.  

Primeiramente, importamos a série para o software R Studio. Em seguida, transformamos 

os dados para série temporal através da função ts() e plotamos a série. Como pode-se observar 

pela Figura 1, a série parece possuir uma certa tendência positiva. Então, vamos verificar se ela 

é estacionária ou não estacionária através do teste de Dickey-Fuller, onde as hipóteses são:  

 

Os resultados do teste apontaram que a série não é estacionária, ou seja, não houve rejeição 

da hipótese nula ao nível de significância de 5%. Portanto, foi comprovado que a série possui 

uma certa tendência. 

 

{
         𝐻0: 𝐴 𝑠é𝑟𝑖𝑒 é 𝑛ã𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛á𝑟𝑖𝑎;

𝐻1: 𝐴 𝑠é𝑟𝑖𝑒 é 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛á𝑟𝑖𝑎.
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Figura 1:Consumo de energia elétrica, em valores monetários (R$), no estado do Espírito Santo, de janeiro de 1968 a 
setembro de 1979 

Observe o histograma da série na Figura 2. Como podemos notar, a distribuição da série 

não parece ser Normal. Então, fizemos o Teste de Shapiro-Wilk para obter evidência sobre esta 

suspeita. As hipóteses eram: 

{
𝐻0: 𝑂𝑠 𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠 𝑠ã𝑜 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑖𝑠;

        𝐻1: 𝑂𝑠 𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠 𝑛ã𝑜 𝑠ã𝑜 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑖𝑠.
 

Como o p-valor foi de 5,476e-11, rejeitamos a hipótese nula ao nível de significância 

de 5%, ou seja, existem fortes evidências de que os dados não são Normais. 
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Figura 2: Histograma da série de consumo de energia elétrica, em valores monetários (R$), no estado do Espírito Santo, de 
janeiro de 1968 a setembro de 1979 

Por fim, após concluirmos que os dados não eram Normais e ainda possuíam uma certa 

tendência, utilizamos a Estatística MCt para saber se esta tendência era determinística ou 

estocástica. As hipóteses eram: 

{
                𝐻0: 𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐷𝑒𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎;

        𝐻1: 𝑇𝑒𝑛𝑑ê𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐸𝑠𝑡𝑜𝑐á𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎.
 

Feito o teste com m = 5000, chegamos ao valor-p  de 0,1882. Portanto, não rejeitamos a 

hipótese nula sob um nível de significância de 5%, ou seja, a série possui uma tendência 

determinística.  
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5. CONCLUSÕES 

Quando os dados não são normais, mas sim binomiais ou Qui-quadrados, o Teste MCt 

consegue detectar quando a variância do termo de tendência é maior que zero, ou seja, a desvios 

da suposição de normalidade, ele tende a possuir um poder alto. E ainda possui controle da 

probabilidade do Erro Tipo I para quaisquer tamanhos de amostra. 

Portanto, o teste MCt parece robusto a erros de especificação da verdadeira distribuição 

dos dados. É possível realizar testes sobre as características da tendência de séries temporais, 

com um poder satisfatório, mesmo quando elas não pertençam à família locação-escala. 
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