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RESUMO

Este estudo analisou a aplicagcdo de testes ndo paramétricos na comparagdo dos precos de
etanol, gasolina e diesel praticados em Varginha-MG, com dados coletados entre os dias 20 e
24 dos meses de agosto e setembro de 2025 em 39 postos. Inicialmente, verificou-se a
normalidade dos conjuntos por meio do Teste de Shapiro-Wilk, o qual indicou a rejeicao do
pressuposto de normalidade para todos os combustiveis. Diante desse resultado, aplicou-se o
Teste U de Mann-Whitney para comparar as medianas entre os meses analisados. Os p-
valores encontrados foram superiores ao nivel de significancia, indicando auséncia de
diferencas estatisticamente significativas entre os periodos. O estudo mostra a relevancia do
Teste U de Mann-Whitney como alternativa para andlises inferenciais quando a distribui¢do

dos dados nio atende a normalidade.

Palavras-chave: estatistica; precos; combustiveis.



ABSTRACT

This study analyzed the application of nonparametric tests in comparing the prices of ethanol,
gasoline, and diesel in Varginha, Brazil, using data collected from 39 gas stations between
august and september 2025, specifically from the 20th to the 24th of each month. Initially, the
normality of the data sets was assessed using the Shapiro—Wilk test, which indicated the
rejection of the normality assumption for all fuels. Given this result, the Mann—Whitney U
test was applied to compare the medians between the months analyzed. The p-values obtained
were higher than the significance level, indicating no statistically significant differences
between the periods. The study highlights the relevance of the Mann—Whitney U test as an
appropriate alternative for inferential analysis when the data distribution does not meet the

normality assumption.

Keywords: statistics; prices; fuels.
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1 INTRODUCAO

A Estatistica tem sido um instrumento fundamental desde o surgimento das primeiras
cidades. Através dela ¢ possivel enxergar que os dados vao além de “apenas” niimeros. Seu
papel é essencial na organizagdo ¢ no conjunto de métodos de analise dos dados. Uma vez
que, seu uso orienta uma postura critica acerca da interpretacdo e da formulacdo de
conclusdes sobre os dados (Callegari-Jacques, 2007).

Segundo Bussab e Morettin, “o uso de informag¢des de uma amostra para concluir
sobre o todo faz parte da atividade didria da maioria das pessoas” (2010, p. 261). Ao formular
uma hipotese acerca de determinada populacdo, pode-se verifica-l4 por meio da andlise dos
dados amostrais, se hd evidéncias suficientes para rejeita-la ou ndo.

Esses fendmenos ocorrem intuitivamente no cotidiano, por exemplo: ao escolher uma
roupa nova que ajuste ao corpo; ao perceber que alguém conhecido estd mentindo; ao
perguntar se o dia estd para chuva ou ndo; ao verificar se a quantidade de sal em uma refeicao
estd adequada ou quando um feirante escolhe as frutas mais ‘bonitas’ para venda.

Muitas dos métodos aplicados em Estatistica fundamentam-se no pressuposto de que
as variaveis aleatorias analisadas seguem uma distribuicdo normal. Esse pressuposto ¢ de
suma importancia, uma vez que assegura a validade dos procedimentos inferenciais para tal
distribuicdo. No entanto, se este pressuposto for violado, torna-se imperativo a utilizacdo de
métodos mais “robustos”, chamados testes ndo paramétricos (Bussab; Morettin, 2010).

O presente Trabalho de Conclusdo de PIEPEX (Programa Integrado de Ensino,
Pesquisa e Extensdo) tem como premissa apresentar metodologias estatisticas fundamentadas
em uma revisdo da literatura sobre testes ndo paramétricos. Neste contexto, considera-se a
hipotese de que os dados observados sejam provenientes de uma populagdo distinta da
distribuicdo normal com aplicagdo do Teste U aos pregos de combustiveis praticados em
Varginha-MG entre os dias 20 e 24, de agosto e setembro de 2025. A escolha do tema se deu
em razdo da necessidade de compreender os métodos estatisticos empregados no Projeto:
Inflagdo de Produtos e Servicos Relevantes na Comunidade desenvolvido no Programa de
Extensdo: Estatistica para Todos, dessa forma, alinhando os objetivos deste trabalho aos eixos
norteadores do PIEPEX. Assim como, na relevancia dos métodos estatisticos para a pesquisa
académica, tendo em vista que a utilizacdo de dados amostrais ¢ pratica comum em estudos
cientificos.

O objetivo geral deste estudo consiste em aplicar os testes ndo paramétricos, com

énfase no Teste U, aos dados de precos coletados entre os dias 20 e 24, de agosto e setembro
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de 2025, no ambito do Projeto. Essa aplicagdo possibilitou o aprofundamento pratico dos
métodos estatisticos discutidos em sala de aula promovendo a integracdo entre teoria e
pratica.

A estrutura do TCP (Trabalho de Conclusdo de PIEPEX) organiza-se da seguinte
forma: na proxima segdo, sera discutida a questdo da normalidade e ndo normalidade de
distribui¢des, assim como, sera apresentado o teste paramétrico t-Student, aplicavel sob a
hipotese de normalidade. Em seguida, ainda nesta secdo, serdo abordados os métodos
utilizados para verificar a validade de normalidade, testes de aderéncia. A segunda sec¢ao,
dedica-se a analise do Teste U. Na terceira se¢do sera realizada a analise da estatistica
descritiva e aplicagdo dos testes estatisticos nos dados relativos aos pregos dos combustiveis
entre os dias 20 e 24, de agosto e setembro de 2025, por meio do software estatistico R versdao
4.5.1, bem como a apresentacdo do Projeto: Inflagdo de Produtos e Servigos Relevantes na
Comunidade, cujo responsavel pela coleta dos dados. Por fim, serdo apresentados os

resultados obtidos por meio da aplicagdo dos métodos estatisticos estudados neste trabalho.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DISTRIBUICAO NORMAL

As varidveis aleatorias continuas podem assumir diferentes distribuigdes de
frequéncia, na maioria das vezes o histograma apresenta uma distribui¢do em forma de sino,
denominada distribuicdo normal ou gaussiana. Essa distribui¢do possui particularidades que a
torna uma das mais importantes no campo da Estatistica, destacando-se a sua curva simétrica
em torno da média (p), localizada no centro da distribui¢do, ponto em que também coincidem
a moda e a mediana (Vieira, 2016).

Para Larson (2015), a distribuicdo normal deve atender as seguintes propriedades:
além da equivaléncia entre a média, mediana e moda; a 4rea total sob a curva corresponde a 1,
a medida que se afasta da média, a curva normal aproxima-se do eixo X, mas sem jamais toca-
lo. Entre p-o e pt+o, o grafico apresenta concavidade para baixo. Ja a esquerda de p-c e a
direita de p+o, a concavidade € voltada para cima. Nos pontos onde ocorrem as mudangas de
concavidade sdo chamados pontos de inflexdo, p-c e p+o, conforme representado na Figura 1.

Exemplo 1: Os precos de um determinado livro pedagogico, cotado para aquisi¢do e
distribuicao nas escolas municipais ¢ uma variavel com distribuicdo normal de p =75 e desvio

padrdo (o) igual a 7. Isto é: 50% dos livros apresentam prego igual ou maior que R$75,00;
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50% apresentam prego igual ou menor que R$75,00; ndo obteve valores muito abaixo desse

valor e nem muito acima dessa média.

Figura 1 - Distribuicdo normal com média p e desvio-padrao o

Jx) 4

1

0 1= (g7 Q L+0o

=YV

Fonte: Morettin (2023, p. 196)

De acordo com as definigdes apresentadas por Bussab e Morettin, uma varidvel
aleatéria continua X segue uma distribui¢do normal com pardmetros u e o2, cuja fungdo

densidade de probabilidade ¢ expressa por:

—(x—u)

1 e 20°
ov2rmw

. 2 —
f(XuU;U )— , - 00< X <+o0, e 0>0. (1)

Para Anderson et al. (2020), uma varidvel aleatoria que tem distribuicdo normal cuja

média ¢ igual a 0 e o desvio padrao ¢ 1, a distribuicdo denomina-se normal padrdo ou

padronizada. O aspecto ¢ como de uma distribuicdo normal, porém com os parametros

definidos: p=0 e o=1. Segue a fun¢do densidade de probabilidade normal padronizada:

15

z)=——e 2)
flz) V27

Para calcular as probabilidades, calcula-se as areas sob o grafico da fun¢ao densidade

de probabilidade. Assim, para encontrar a probabilidade de uma variavel aleatéria estar dentro

de um intervalo deve-se calcular a area sob a curva normal desse intervalo. No entanto, para a

distribuigdo padronizada as areas foram calculadas e estdo disponiveis em Tabelas' (Anderson

et al., 2020).

'ANDERSON, David R. et al. Estatistica aplicada a administra¢iio e economia. 5. ed. Porto Alegre,
2020. Pag.669 e 670.
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Figura 2 — Mudanga de escala para unidades padronizadas
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Fonte: Freund (2019, p. 219)

Dessa forma, ocorre uma mudanga de escala original (X) para unidades padronizadas
de escala Z (Figura 2), ou seja, para calcular as probabilidades das distribui¢des, em primeiro
lugar, transforma-se a variavel original em uma distribui¢do normal padronizada por meio da
equacdo (3). Entdo assim, para quaisquer u € o, utiliza-se a distribui¢do normal padronizada

para obter as probabilidades de uma distribuicdo normal (Freund, 2019).

l=—(G— (3)

Exemplo: Suponha uma distribui¢cdo normal com p=21 e 6=4. Qual a probabilidade da
varidvel aleatoria x estar entre 24 e 27? Utilizamos a equacao (3) para transformar a variavel
para padronizada:

21:24—21

=0,75

:27—21 _
4

Z, 1,5
Ou seja, apds a transformacdo, a probabilidade mudou para 0,75 e 1,5, isto &,
P(0,75<x<1,5) = P(z<1,5)—P(z<0,75). Na Figura 3, demonstra os valores de z
encontrados na Tabela (Anderson et al., 2020, p. 670) para obter as probabilidades.
Calcula-se, P(z<1,5)-P(z<0,75)=0,9332—0,7734=0,1598, ou seja,
(24 <X 327)20,1598. Portanto, a probabilidade de x estar entre 24 ¢ 27 ¢ 0,1598.
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Figura 3 - Tabela Normal Padrao z dos valores 0,7 e 1,5

z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05
0.7 0,7580 0.7611 0.7642 0,7673 0,7704 0.7734
1,5 0,9332 0,9345 0,9357 0,9370 0,9382 0,9394

Fonte: Anderson (2020, pag. 670)

2.1.1 Nao Normalidade

Como mencionado, ¢ comum que as variaveis aleatdrias sigam uma distribui¢do
normal. A ndo normalidade, por sua vez, refere-se as situagdes em que determinada variavel
aleatéria apresenta uma distribui¢do distinta da distribui¢do normal.

De acordo com Pino (2014), a ndo normalidade pode ser identificada de forma
evidente em alguns casos. Um primeiro aspecto ocorre quando as distribui¢cdes apresentam
assimetrias. Outra situagao ¢ observada quando as distribui¢des apresentam caudas pesadas, o
que pode estar associado a ocorréncia de observagdes extremas e discrepantes (outliers) em
relacdo ao conjunto dos demais dados ou quando a variancia ¢ muito grande ou até infinita.

A distribui¢ao exponencial-logaritmica ¢ aplicavel ao estudo do tempo de vida de
objetos, organismos, dispositivos, entre outros (Garcia, 2013). Essa distribuicao constitui um
exemplo de distribuicdo ndo normal. No Gréafico 1, demonstra as diferencas do formato entre
a curva de uma distribuicdo normal e a de uma distribui¢do exponencial, evidenciando como

esta ultima viola os pressupostos de normalidade.
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Grafico 1- Comparagdo entre uma curva normal e exponencial
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Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

2.1.2 Testes de Hipodteses

Apbs o processo de amostragem, analise inicial das caracteristicas amostrais, bem
como a representacado grafica dos dados, por meio da estatistica inferencial ¢ possivel estimar
parametros ou testar hipdteses sobre o valor dos parametros sob um nivel de significancia
conhecido.

De acordo com Morettin (2010), o teste de hipoteses € um método que permite realizar
suposicoes acerca de uma ou mais populagdes a partir de uma ou mais amostras e, assim,
testar as hipodteses e decidir entre duas alternativas. O teste ¢ formado por duas hipdteses: a
hipotese nula ou da existéncia (H ) e a hipdtese alternativa (H,).

Assim, conforme Larson (2015), para construir um teste de hipdteses ¢ necessario
especificar a afirmagdo sobre o pardmetro a ser testado, tal que, a hipotese nula utiliza uma
relacdo de igualdade (<, = ou ). Por outro lado, a hipétese alternativa serd o complemento da
hipdtese nula e utiliza uma relagdo de desigualdade, como <, # ou >. Por fim, a hipdtese
alternativa sera aceita se a afirmag¢ao da hipotese nula for dada com falsa.

Quando realizado um teste de hipdtese deve-se admitir a possibilidade de erros, visto
que as informagdes se baseiam em dados amostrais, sendo assim ha possibilidade de ocorrer

dois tipos de erros. Primeiro, o erro de rejeitar H, quando ela ¢ verdadeira, conhecido como
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erro do Tipo 1. Segundo erro, pode ocorrer a situagdo inversa, em que a hipdtese nula nao é
rejeitada, quando ela ¢ falsa; trata-se do erro Tipo II. A probabilidade de cometer um erro do
Tipo I ¢ denominado nivel de significancia do teste e € representado por a (Firmino, 2015).

Apods a formulacdo das hipdteses € preciso calcular as estatisticas amostrais de
interesse, chamada de estatistica de teste. Em seguida, supondo que a hipotese nula seja
verdadeira, transforma-se o valor da estatistica de teste para uma estatistica de teste
padronizada, assim como: z, t ou X°. Com ela sera tomada a decisio de rejeitar ou ndo a
hipotese nula (Larson, 2015).

Os passos para realizar um teste de hipoteses conforme Firmino (2015) sdo:

1. Formular as hipoteses nula (H,) e alternativa (H,);

Definir o nivel de significancia (a), isto é, a probabilidade de cometer o erro do tipo 1;

Escolher a estatistica de teste a usar;

> »wb

Determinar a regido de rejeicdo (RR) ou regido critica (RC) e a regido de nao rejeigao
(RNR);

5. Obter o valor calculado e verificar se ele se encontra ou ndo na regido de rejeigao;

6. Se o valor calculado estiver na regido de ndo rejeigdo, aceitar H; se estiver na regido
de rejeicdo, rejeitar H ;

7. Concluir o problema.

Exemplo 02: Uma prefeitura implementou um projeto de profissionalizacdo em
determinada comunidade. A fim de avaliar seus impactos, um pesquisador buscou estudar se a
renda média das familias que participaram do projeto, na qual resultou em R$1.650,00, difere
da renda média mensal R$1.500,00 com desvio padrdo conhecido = R$500,00, daquela
comunidade.

Inicialmente, admite-se como verdadeira H, isto €, u = u, = 1500. Considerando que
a renda média da comunidade é de R$1.500,00, amostras aleatorias de 36 familias que

participaram do projeto apresentaram médias amostrais (x= R$1.650,00) distribuidas segundo

uma curva normal. Calcula-se o desvio padrao amostral:

_o 500 _ ,
O-X_\/E__\/%_&?"BB reais 4)

Definido o nivel de significancia, a = 0,05, estabelece-se um valor critico (z,) que
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determina a regido de rejeicdo ou regido critica de H,, as caudas sombreadas de vermelho

representada no Grafico 2. O objetivo ¢ verificar a quantos erros padrdo corresponde o desvio

entre X e u, Caso o desvio ndo seja estatisticamente significativo, a H, ¢ aceita; caso

contrario, € rejeitada. Determinando-se z, = 1,96. Logo, um desvio de até 1,96 erros padrao ¢

admitido como ndo significativo.

Dado que a distribuicao amostral de X possui uma distribui¢gdo normal, a distribui¢ao

amostral (4) ¢ uma distribui¢cao normal padrao (Anderson et al., 2020).

()

Ou seja, o valor do teste ¢é:

_ X~ H _1650-1500 _, o
cale Ox 83,33 ’

Z

Esse resultado indica que o afastamento de X em rela¢do a u, = 1500 ¢ de 1,80 erro

padrdo. Como z_,, estd na regido de ndo rejeicao (parte sombreada de verde) conforme mostra

calc

no Gréafico 2, |z, | = 1,80 < z, = 1,96, ndo se rejeita H,. Dessa forma, conclui-se que ndo ha

calcl
evidéncias estatisticamente significativas, ao nivel de 5%, para afirmar que a renda média das

familias que participaram do projeto difere da renda média da comunidade.

Outro ponto importante para esclarecer, seria as estatisticas amostrais para realizar os
testes estatisticos conforme foi utilizado no exemplo anterior. A relagdo entre a distribuicao
amostral das médias e a populagdo da qual provém ¢ demonstrada no teorema do limite
central. Se amostras de tamanho grande (n>30) sdo retiradas ao acaso de uma populagdo, as
médias amostrais se aproximam de uma distribui¢do normal. A medida que aumenta o
tamanho da amostra, ela se aproxima cada vez mais da distribui¢do normal. Por fim, a

v A . . . .~ o4, . 2 . ~ y
variancia das distribuicdes da média ¢ igual 1/n vezes o e o desvio padrao amostral (o,) ¢

igual a %, demonstrado na equagdo 4 (Larson, 2020).
n

Para Morettin (2023, p. 370):

Outra maneira de proceder consiste em apresentar a probabilidade de
significancia ou valor-p do teste. Os passos sdo muito parecidos aos ja
apresentados; a principal diferenga estd em ndo construir a regido critica. O
que se faz ¢ indicar a probabilidade de ocorrer valores da estatistica mais
extremos do que o observado, sob a hipdtese de H, ser verdadeira.
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Grafico 2 - Teste Z para média
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Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

2.1.3 Teste t de Student

Em 1908, W. S. Gosset, sob o pseudonimo “Student”, publicou um artigo no qual
propos a utilizacdo da distribuicdo t de Student em substitui¢do do valor critico obtido pela
distribuicio normal nos casos em que a varidncia populacional (o”) é desconhecida
(Callegari-Jacques, 2007).

Se tomarmos varias amostras de mesmo tamanho de uma mesma populagdo com
distribuicdo normal e calcular as médias dessas amostras, essas médias seguem uma
distribuicdo ¢ de student. Assim o teste ¢, avalia se hé diferencas significativas entre as médias.
Nesse caso, utiliza-se a média amostral (X) e o estimador da varidncia populacional (o),
chamado variancia amostral (s°) no calculo de t, posteriormente utiliza-se a Tabela t de
Student’. Outro aspecto relevante, é o grau de liberdade (GL ou representado por ¢) na
primeira coluna da tabela que refere-se a quantidade de informagdes de cada uma das
variaveis aleatorias escolhidas livremente (Castanheira, 2023).

De acordo com Morettin (2010), defina-se a variavel com distribuigdo de t de Student

com graus de liberdade (¢):

CASTANHEIRA, Nelson Pereira. Estatistica aplicada a todos os niveis. 3. ed. Curitiba, 2023. E-
book. Pag. 256 e 257.
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s, (6)

(7)

Nesse contexto, os valores criticos de t, obtidos a partir da tabela da distribuigdo de t,
dependem ndo apenas de o, mas também dos graus de liberdade da amostra. Assim, quando o
¢ desconhecido, pode-se recorrer ao desvio padrio amostral. “Quando n é grande, s° se
aproxima bastante de o, o que faz com que a variavel t se aproxime da varidvel normal Z”
(Morettin, 2010, p. 266).

Por outro lado, quando n € pelo menos 30 isso ndo se aplica, pois na equagdo 5, o, ¢
um denominador constante. Diferente de s, na equacdo 6, que ¢ uma variavel aleatoria. Sendo
assim, o uso da distribui¢do t ¢ recomendada quando o tamanho da amostra ¢ igual ou inferior
a 30. Em amostras grandes, os valores de t aproximam-se dos de z (Morettin, 2010).

Considere-se uma amostra com n = 8, por exemplo, com a = 0,05, seu valor critico
correspondente na tabela de distribui¢do normal padrdo € z,, ,; = 1,96. Entretanto, ao utilizar a
tabela da distribuigdo t, o valor critico para 0=0,05 ¢ ¢=n-1=7 (GL) passa de 1,96 para t; .,
= 2,37. Dessa forma, para que a diferencga entre as médias seja considerada estatisticamente
significativa, o valor de t deve ser maior ou igual a 2,37.

Exemplo 03: Foi implementado certo projeto voltado a incentivar a permanéncia de
estudantes nas escolas. Para avaliar seu impacto, coletou-se uma amostra de n= 20 estudantes,
registrando-se uma média amostral (x) de 16 dias frequentados e s=3 dias. A média de
frequéncia antes da implementagao era de 13 dias.

Solucao:

H,:u<13
H,:u>13

S 3
s. =

T

¢=n—1=20—1=19

~0,671

_X—u_16-13 _
cale g 0,671

X

t

4,47

t..= 1,729

crit
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Grafico 3 - Teste t de Student
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Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

Como t calculado € RR representada pela parte sombreada em vermelho no Gréafico 3,
rejeita-se H,. Isto é, o programa aumentou significativamente a frequéncia média dos
estudantes na escola ao nivel de significancia de 5%. Assim, a distribui¢ao t de Student deve
ser empregada quando o desvio padrdo populacional é desconhecido, sendo este estimado

pelo s;.

2.2 TESTES DE ADERENCIA

Surgem as questdes: a amostra deriva de uma populagdo com distribuicdo normal ou
ndo? Como validar sua normalidade? O que fazer quando a populagdo ndo tem distribuicao
normal? Em resposta a primeira pergunta, ¢ possivel validar a normalidade de uma
distribuicao por meio de graficos de frequéncia, no qual permite-se identificar assimetrias nos
dados obtidos. Caso haja suspeita de ndo normalidade na distribuigdo, recorre-se aos testes de
hipoteses (H,:P=P,) em que a hipotese nula determina a validagdo de normalidade,
enquanto que a hipotese alternativa viola os pressupostos de normalidade (Bussab; Morettin,
2012). Isto é:

H : a distribui¢do segue uma distribui¢cao normal;

H,: a distribui¢@o ndo segue uma normalidade.
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De acordo com Pino (2014), um teste de aderéncia classico ¢ o chamado Teste Qui-
Quadrado, no qual verifica as diferencas entre as frequéncias observadas e esperadas. Para
isso, utiliza-se a expressdo:

X*= (8)

: (Oi_ei)2 _
= e

M-
|p
[
=

i=1

Onde:

o, representa a frequéncia observada na amostra

e; a frequéncia esperada sob distribui¢ao de H, (Normal)

Destaca-se o teste de Shapiro-Wilk, no qual fornece um valor de prova (p-valor, p-
value ou nivel de significancia), este indica o grau de concordancia entre os dados analisados
e a hipotese nula H,. Dessa forma, a decisdo de rejeitar ou ndo se a distribui¢do observada
segue uma distribui¢do normal segue a regra: (i) se p-valor <a, rejeita-se H, ou seja, conclui-
se que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal; (i1) se p-valor >0, ndo se rejeita H,
(Lopes; Castelo Branco; Soares, 2013).

Exemplo: Foram gerados dois conjuntos de dados com 50 observagdes um com
distribuicdo aproximadamente normal (u=10 e 6=2) e o outro seguindo uma distribuicao
exponencial no R, a fim de aplicar o teste a cada conjunto numérico e interpretar os
resultados.

H : a distribui¢do segue uma distribui¢cao normal;

H,: a distribui¢do ndo segue uma normalidade.

Decisao:

Se p-valor < 0,05, rejeita-se H,, ou entdo, se p-valor > 0,05, ndo se rejeita H,.

Tabela 1-Resumo de Testes Shapiro-Wilk Simulados no R

H,: A distribui¢@o segue uma distribui¢do Normal (0=0,05)

Conjunto N Estatistica W P-valor Conclusao
Dados Normais 50 10,9893 0,9278 Nao Rejeita H, (Normal)
Dados nao Normais50 0,8249 0,0000 Rejeita H, (NAO Normal)

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R
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Figura 4 - Teste Shapiro-Wilk em duas distribuicdes distintas
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Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

Além do teste Qui-Quadrado e Shapiro-Wilk, atualmente, encontram-se mais de 50
métodos para verificar se os valores observados provém de uma distribui¢cao normal (Henze;
Wagner, 1997 apud Pinho, 2014).

Na auséncia da condicdo de normalidade, isto é, quando a suposicdo de que a
distribuicao segue uma distribuicdo normal ¢ rejeitada, recomenda-se os procedimentos de
transformac¢do dos dados, de modo que estes se aproximem de uma distribui¢do normal ou
aproximada. Outra forma consiste na aplicacio de métodos estatisticos mais “robustos”,
denominados testes ndo paramétricos, os quais apresentam menor sensibilidade ao

afastamento da normalidade e serdo aprofundados na se¢do seguinte (Pino, 2014).

2.3 TESTES NAO PARAMETRICOS

Como a propria denominacao sugere, os testes paramétricos constituem procedimentos
estatisticos baseados em amostras de populacdes que apresentam parametros especificos. Tais
métodos pressupdem a condicdo de normalidade da distribuicdo. Em contraposi¢do, os
métodos ndo paramétricos sdo utilizados em situagcdes que violam os pressupostos de
normalidade, embora alguns testes dependam de um parametro, como por exemplo, a mediana
(Triola, 1999).

Ainda conforme Triola (1999), a utilizacdo de métodos ndo paramétricos apresenta
algumas vantagens relevantes. Dentre elas, destacam-se a facilidade de aplicagdo, ndo exigem
os pressupostos de normalidade e a possibilidade de serem aplicados em dados nao
numéricos. Ademais, esses métodos tendem a ser mais eficientes quando o tamanho da

amostra ¢ grande. Por outro lado, apresentam algumas limitagdes, como a perda de



23

informagdes, amostras grandes podem dificultar o célculo manual, além de, as tabelas nao
serem amplamente disponiveis.
Vieira (2023, pag. 87) diz que:

E importante lembrar, de comego, que muitos pesquisadores iniciam as
analises de dados — quando a variavel é numérica — calculando médias e
desvios padrao. No entanto, os testes ndo paramétricos nao trabalham com os
dados coletados, mas com seus postos. A inferéncia é feita com base nos
postos dos dados — e sdo, portanto, as médias dos postos que devem ser
comparadas [...]. Para obter os postos, primeiro colocam-se os n dados
observados em ordem crescente. Depois, atribui-se um nimero de ordem a
cada dado observado. Esse nimero € o posto (em inglé€s, rank) [...]. O menor
posto ¢ 1 e o maior posto € n.

Hé uma variedade de testes ndo paramétricos, dentre os quais se destacam os Teste dos
Sinais ¢ o Teste de Wilcoxon, que empregam a mediana como parametro nos testes de
hipoteses. Ademais, o Teste Exato de Fisher ¢ utilizado na analise de variaveis discretas,
assim como, o Teste de Kruskal-Wallis que indica diferencas estatisticamente significativas
entre pelo menos duas amostras (Firmino, 2015). O presente estudo concentra-se

especificamente na fundamentacao teorica e na aplicagdo do Teste U de Mann-Whitney.

2.3.1 Teste U de Mann-Whitney

Em 1945, F. Wilcoxon desenvolveu o Teste U com o objetivo de comparar os
parametros de duas amostras com tamanhos equivalentes. Posteriormente, em 1947, H. B.
Mann e D. R. Whitney aprimoraram a técnica, estendendo a sua aplicacdo as amostras de
tamanhos diferentes (Callegari-Jacques, 2007).

Assim, consolidou o teste denominado teste U ou teste da soma de postos de
Wilcoxon, ou ainda, teste de Mann-Whitney, como uma alternativa ndo paramétrica ao teste t
para duas amostras independentes (ndo emparelhadas), isto é, ndo ha necessidade de ter
qualquer relagdo entre as amostras estudadas. Tal que, por meio do teste U seja possivel
identificar a equivaléncia dos parametros de duas populacdes (Freund, 2006).

Um aspecto de relevancia na aplicagdo do Teste U refere-se ao tamanho das amostras.
Quando a amostra apresenta o tamanho menor que 16 unidades (n<16) recomenda-se a
utilizacdo da Tabela U para determinacdo dos valores criticos. Contudo, quando quaisquer
amostras apresentam n>16, a estatistica do teste passa a seguir, de forma aproximada, uma

n, n,

distribui¢cdo normal com média u =
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* Exemplo de aplicacdo para amostras pequenas:
Suponha que se deseje comparar o desempenho dos estudantes de duas escolas em um
teste de conhecimento aplicado. As escolas apresentaram os seguintes notas:
Escola A: 12,15, 14
Escola B: 10,13,12,11
O objetivo ¢ verificar, por meio do Teste U, se ha diferencas significativas entre as

distribui¢des das notas. A amostra com tamanho menor ¢ designada n, e a maior n,. Em

seguida, devem-se ordenar os dados das duas amostras conjuntamente, como se tivesse obtido
sido obtida uma Uinica amostra. No caso de empate, atribui-se a média dos postos (ou ranks) a
cada observacdo empatada. Estes postos podem ser verificados nas colunas abaixo. Se houver
diferengas significativas entre as medianas das duas amostras, a maioria dos postos mais
baixos tende a pertencer aos valores de uma das amostras, enquanto a outra amostra tende a
possuir os postos mais altos.

Apbs o ordenamento, a identificacio de empates e a determinacdo dos postos,
calculam-se W, e W,, que sdo as somas dos postos da Escola A e Escola B, respectivamente.

N representa a soma de n,+n,, e a condicdo de verificagdo ¢ que, W,+W, deve ser igual a

N(N+1)
-
* Identifique os empates:

Empate dos Posto 3 e Posto 4 =(3+4) /2 =3.5
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Nota Postos Nota Postos
10 1 10 1
11 2 11 2
12 3 12 3,5
12 4 > (3+4)2=3)5 > 12 3.5
13 5 13 5
14 6 14 6

Escola A Escola B
Valores Postos Valores Postos
12 3,5 10 1
15 7 13 5
14 6 12 3,5
n,=3 W,=16,5 11 2

n,=4 W,=11,5

* Posteriormente, calculam-se U, e U, com a seguinte expressao:

1
U=W, "1("21+ )—16,5—3(32+1):10,5 )
_y Me(mtl) 4(4+1) _
Uy=W, =115 S =15 (10)

* Determine U_,., 0 menor valor entre U, e U,:

calc>

Ucalc :mln( Ul N UZ)

* Em seguida, defina-se o Teste de Hipdteses com 0=0,05:

H,: as medianas das notas ndo diferem

H,: as medianas das notas diferem
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O valor critico U, ., encontra-se na Tabela VII (Freund, 2006, p. 507) isto &,

sy
U =Uy,05:3;4=0.

a;ng;n,

Considerando tais valores, U _,,.=1,5>U ;.5.,=0. Como o valor calculado ¢ maior do

calc
que o valor critico (critério para rejeicdo do Teste U para amostras pequenas), ndo se rejeita
H,. Em outras palavras, ndo h4 evidéncias estatisticas para concluir que exista uma diferenga
significativa nas distribui¢cdes das notas.

Nesse exemplo foi utilizado o R para realizagdo dos célculos (Tabela 2). Tal que, a

estatistica W = 10,5 coincidiu com U, e o p-valor=0,1536. Como 0,1536 > 0,05, concluiu-se

novamente, que a hipotese nula ndo pode ser rejeitada.

Tabela 2 — Teste U de Mann-Whitney amostra pequena no R

Teste U de Mann-Whitney exemplo em amostras pequenas

Conjunto N Mediana a=0,05
Escola A 3 14 W=10,5
Escola B 4 11,5 P-valor =0,1536

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

* Exemplo para amostras grandes:
Escola A: 12, 15, 14, 10, 9, 16,17, 18, 13, 12, 15, 13, 15, 16, 18, 19, 20, 15, 12, 17, 18
(n,=21)
Escola B: 10,9, 15, 16, 13, 12, 11, 13, 14, 15, 19, 15, 17, 18, 13, 17, 18, 19, 11, 13
(n,=20)
De acordo com Freund (2006), quando os tamanhos das amostras sdo grandes, a
estatistica U pode ser aproximada por uma distribuicdo normal padronizada (equacao 13) e,

tanto U, quanto U, podem ser utilizados. A suposi¢do ¢ que as amostras tenham parametros

equivalentes. Calculam-se a média (u ;) e o desvio-padrdo da distribui¢do de U (o )):

Hy=— (11)

_Inyny(n+n,+1)
TuT 12 (12)

A distribui¢ao amostral de U,(ou U,) pode ser padronizada, sendo z_,. obtido por:

calc
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U,—uy, (13)

Solugao:

* H,:u,=u, (As medianas sdo iguais)
* H,:u,#u, (As medianas se diferem)
e a=0,05
1. Célculode U;:

W ,=463 (Soma dos postos de W)

n,(n,+1)

U=w - — 463 21(21+1)
2

=463 —231=232

2. Célculo da média (u,, ) € o desvio-padrio (o ):

_Mmn,_21-20_,,, (14)
o2 2

\/nlnz(n1+n2+1) \/21-20(21+20+1)
O'UIZ

- ~38,34
12 12 ’ (15)

3. Calculo da Estatistica Z:

_ Ul—uulz 232-210
wle Oy, 38,34

z ~0,5738 (16)

4. Decisdo:

Para um teste com 0=0,05, o wvalor critico de z,,=1,96. Como

=0,538<z,,;=1,96, ndo se rejeita a hipotese nula. Portanto, ndo ha evidéncias

|Z Calc|
estatisticas para concluir que haja diferenga significativa entre as notas dos alunos da Escola A

e a Escola B.
O calculo no R para amostras grandes ¢ demonstrado na Tabela 3, resultou a estatistica

W =232 iguala U, e o p-valor = 0,5726. Como 0,5726 > 0,05, conclui-se que ndo se rejeita a

hipdtese nula, obtendo o mesmo resultado dos calculos anteriores.
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Tabela 3 - Teste U de Mann-Whitney amostra grande no R

Teste U de Mann-Whitney exemplo em amostras grandes

Conjunto N Mediana o =0,05
Escola A 21 15 W=232
Escola B 20 14,5 P-valor =0,5726

Fonte: Elaboragdo propria utilizando o software R

3 0 PROGRAMA DE EXTENSAQ: ESTATISTICA PARA TODOS

O Programa de Extensdo Estatistica para Todos, vinculado a Universidade Federal de
Alfenas (UNIFAL-MG), tem como finalidade difundir o conhecimento estatistico e fortalecer
a interagdo entre a universidade e a comunidade externa. As agdes do programa concentram-
se na producdo e divulgacdo de conteudos digitais acessiveis, veiculados na plataforma
Instagram. O projeto ¢ formado por docentes coordenadores, discentes bolsistas e voluntarios,
que atuam de forma integrada nas atividades de ensino, pesquisa e extensao (Unifal, 2025).

No ambito deste estudo, a participacdo do programa concentrou-se na andlise da
inflacdo dos precos de combustiveis praticados na cidade de Varginha-MG. A coleta de dados
foi realizada entre abril e outubro de 2025 por meio do aplicativo Nota Fiscal Mineira,
abrangendo 39 postos de combustiveis, com registros sistematicos dos precos de etanol,
gasolina e diesel. Os dados foram submetidos as estatisticas descritivas e inferenciais,
seguidas da estimacao pontual, visando mensurar as variagdes de precos no periodo analisado.
A divulgacao dos resultados ocorreu por meio de publicagdes na rede social Instagram, em

consonancia com o objetivo do projeto de promover o acesso ao conhecimento estatistico.

4 APLICACAO DO TESTE U: PRECOS DE COMBUSTIVEIS

Nesta secdo, sdo abordadas as estatisticas descritivas e inferenciais empregadas no
Programa de Extensdo Estatistica para Todos, com o proposito de demonstrar a aplicabilidade
do teste U. A analise fundamenta-se nos dados coletados entre os dias 20 e 24, no més de
agosto e setembro de 2025, referentes aos pregcos dos combustiveis etanol, gasolina e diesel,
obtidos junto ao aplicativo Nota Fiscal Mineira. Todos os procedimentos estatisticos foram
realizados no software R versao 4.5.1.

Os dados utilizados neste estudo foram coletados em 39 postos de combustiveis.



29

Entretanto, o tamanho da amostra varia entre os periodos analisados, devido a fatores como
fechamento de alguns postos, bem como auséncia ou indisponibilidade de informagdes em
determinados meses. Dessa forma, o n pode apresentar oscilagdes conforme a disponibilidade
dos dados.

A priori, foram construidos os histogramas das distribui¢cdes de frequéncia para cada
tipo de combustivel, com o objetivo de observar o comportamento dos dados e identificar
possiveis desvios de normalidade. Em seguida, realizou-se a andlise descritiva, com as
medidas de tendéncias centrais e de dispersdo. Posteriormente, aplicou-se o teste de aderéncia
Shapiro-Wilk, a fim de verificar a compatibilidade das distribuicdes a normalidade. Na
sequéncia procedeu-se a aplicacdo do teste U de Mann-Whitney para amostras independentes
(ndo pareadas) e, por fim, a estimativa percentual das medianas.

E importante esclarecer que, optou-se pela aplicacio de testes para amostras
independentes (ndo pareadas), uma vez que as variagdes no tamanho da amostra entre os
periodos ¢ influenciada por fatores de mercado. Como houve fechamento de
estabelecimentos, interrup¢cdes operacionais e alguns precos ndo encontrados em
determinados meses, ndo foi possivel manter o tamanho de amostra.

A primeira etapa consistiu na elaboracdo dos histogramas de frequéncia para as
variaveis analisadas. Conforme ilustrado na Figura 5, as distribuigdes apresentam assimetrias
e presencas de valores discrepantes nos pregos da gasolina indicando a violagdo do
pressuposto de normalidade. E possivel perceber por meio dos histogramas que menos de

cinco postos praticam valores acima de R$12,00.
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Figura 5 — Histogramas de frequéncia dos precos entre 20 e 24 dos meses de agosto

(esquerda) e setembro (direita)
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Fonte: Elaboragdo propria utilizando o software R

Histogramas de frequéncia dos pregos de combustiveis

no periodo entre 20 a 24 de setembro de 2025
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Nas Tabelas 4 e 5 ¢ apresentado o resumo da estatistica descritiva. Observa-se que a
gasolina apresentou maior dispersao, com desvio-padrdo de 1,3058 no més de agosto e 1,1983
no més de setembro, indicando maior variabilidade dos precos entre os postos analisados.
Além disso, a gasolina indicou, respectivamente dos meses de agosto e setembro, o preco
maximo de R$13,90 e R$12,90, com médias R$6,19 ¢ R$6,17. Em contrapartida, o etanol
indicou menores variagdes (Desvio Padrao = 0,2369 e 0,2492), sugerindo maior estabilidade

nos valores praticados.

Tabela 4 - Resumo de Estatistica Descritiva Agosto

Conjunto N Média Mediana Minimo  Maximo Desvio Padrao
Etanol 36 42577 4,09 3,99 4,90 0,2369
Gasolina 38 6,1908 5,89 5,75 13,90 1,3058
Diesel 31 6,1470 6,09 5,79 6,79 0,2697

Fonte: Elaboragdo propria utilizando o software R

Tabela 5 - Resumo de Estatistica Descritiva Setembro

Conjunto N Média Mediana Minimo Maximo Desvio Padrao
Etanol 34 42691 4,19 3,99 4,79 0,2492
Gasolina 35 6,1797 5,85 5,75 12,90 1,1983
Diesel 28 6,1071 5,99 5,79 6,79 0,2702

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

Assim, como observado nos histogramas, a analise descritiva revela a existéncia de
outliers nos precos da gasolina, o que reforga a hipdtese de nao normalidade das distribuigdes.
Em seguida, foi aplicado o teste de aderéncia Shapiro-Wilk para verificar a
conformidade com a distribui¢do normal. Os resultados estdo apresentados na Tabela 6 e 7.
Conforme apresentado, todas as varidveis analisadas rejeitaram a hipotese nula de
normalidade, ao nivel de significancia de 5%, ou seja, com todos p-valores <0,05. Indicando

que os pregos nao seguem uma distribuicdo normal.
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Tabela 6 - Resumo de Testes de Aderéncia a normalidade AGOSTO (Shapiro-Wilk)

H,: A distribuig¢@o dos pregos segue a curva Normal (0=0,05)

Conjunto N Estatistica W P-valor Conclusao

Etanol 31 0,8697 0,0014 Rejeita H,, (NAO Normal)
Gasolina 36 0,7888 0,0000 Rejeita H,, (NAO Normal)
Diesel 38 0,2823 0,0000 Rejeita H,, (NAO Normal)

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

Tabela 7 - Resumo de Testes de Aderéncia a normalidade SETEMBRO (Shapiro-Wilk)

H : A distribui¢do dos pregos segue a curva Normal (a=0,05)

Conjunto N Estatistica W P-valor Conclusio

Etanol 35 0,3240 0,0000 Rejeita H,, (NAO Normal)
Gasolina 28 0,8547 0,0012 Rejeita H, (NAO Normal)
Diesel 34 0,8800 0,0014 Rejeita H,, (NAO Normal)

Fonte: Elaboragdo propria utilizando o software R

Diante da rejei¢ao da hipotese de normalidade, procedeu-se a aplicagdo do Teste U de
Mann-Whitney para amostras independentes. Com as seguintes hipodteses:

H,: as medianas dos precos ndo diferem

H: as medianas dos precos diferem

Em todos os casos observados na Tabela 8, os p-valores foram superiores ao nivel de
significancia de 5%. Assim, ndo ha evidéncias significativas para rejeitar a hipdtese nula. Isto
¢, as medianas dos precos entre setembro e agosto podem ser considerados estatisticamente

equivalentes para os trés tipos de combustiveis.

Tabela 8 - Resumo dos Testes U de Mann-Whitney

H,: As medianas dos precos de Setembro e Agosto sdo iguais

Conjunto N Set N Ago Estatistica W P-valor Conclusao

Etanol 35 38 607,0 0,5195 Nao Rejeita H, Medianas podem ser iguais
Gasolina 28 31 369,5 0,3292 Nao Rejeita H, Medianas podem ser iguais
Diesel 34 36 617,0 0,9566 Nao Rejeita H, Medianas podem ser iguais

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R
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Por fim, foi realizada a estimativa percentual das medianas entre os meses analisados.
A Figura 5 apresenta as medianas de cada combustivel no més estudado. A Tabela 9 apresenta
os resultados das variagdes: apenas o etanol teve um aumento de 2,44%, enquanto que a

gasolina e o diesel tiveram uma reducao, respectivamente de, -0,68% e -1,64%.

Tabela 9 - Estimativa pontual das medianas dos pregos

Conjunto Ago Set Variacao
Etanol 4,09 4,19 2,444%
Gasolina 5,89 5,85 -0,679%
Diesel 6,09 5,99 -1,642 %

Fonte: Elaboragao propria utilizando o software R

4.1 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos a partir das andlises realizadas no software R possibilitaram a
avaliagdo do comportamento dos pregos de etanol, gasolina e diesel praticados no municipio

de Varginha-MG.

Inicialmente, a analise exploratoria de dados, por meio dos histogramas de frequéncia
e os resultados das estatisticas descritivas, evidenciou a presenc¢a de assimetria e a ocorréncia
de valores discrepantes (outliers). Tais aspectos implicam a violagdo do pressuposto de
normalidade, o que foi subsequentemente comprovado pelo Teste de Aderéncia de Shapiro

Wilk, cujos resultados (Tabela 6 € 7) conduziram a rejeicao da hipotese nula de normalidade.

Diante da constatacdo de ndo normalidade dos dados, aplicou-se o Teste U de Mann-
Whitney para amostras ndo pareadas (independentes), com o objetivo de comparar as
medianas dos precos entre os dias 20 e 24, de setembro e agosto de 2025. Conforme resumo
da Tabela 8, verificou-se que os p-valores apurados em todos os conjuntos analisados foram

superiores ao nivel de significincia.

Por conseguinte, ndo foram identificadas evidéncias estatisticas suficientes para
rejeitar a hipdtese nula de equivaléncia das medianas de pregos entre os periodos de agosto e
setembro. Sendo assim, os resultados sugerem que os valores das medianas dos precos dos
combustiveis permaneceram estaveis no intervalo investigado, sem a ocorréncia de variagdes

estatisticamente significantes. A Tabela 9, que apresenta a estimativa pontual das medianas,
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reforca esta conclusdo. Embora as oscilagdes especificas possam ocorrer, originadas por
outros fatores, tais como custos logisticos ou as dindmicas de mercado, tais variagdes nao
foram estatisticamente significativas para promover alteragdes relevantes nas medianas

amostrais.

Os resultados reforcam a eficacia e validade do Teste U de Mann-Whitney enquanto
alternativa metodoldgica robusta aos testes paramétricos, principalmente em contextos de nao
normalidade. Ademais, destaca-se a relevancia desta aplicacdo no ambito do Programa de
Extensdo: Estatistica para Todos, alcangando assim, os objetivos de promover a andlise de

variagoes de precos em contextos reais.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A anélise desenvolvida demonstrou que a aplicacdo de testes ndo paramétricos em
cendrios de dados reais, vai além do escopo da variacio de pregos dos combustiveis,
desdobrando-se com pertinéncia em uma ampla gama de contextos e areas do conhecimento,
tais como as ciéncias sociais, humanas e biologicas.

Constatou-se que a analise de dados que seguem uma distribuicdo normal apresenta
maior flexibilidade metodologica, isto €, admitindo a utilizacdo tanto de testes paramétricos
quanto de testes ndo paramétricos. Em contrapartida, esta versatilidade ndo se verifica em
situacdes de ndo normalidade que exige métodos estatisticos mais robustos para garantir sua
validade e eficiéncia das inferéncias.

A escolha pelo teste ndo paramétrico para amostras ndo emparelhadas (ou
independentes) foi determinada em fun¢do das dindmicas volateis do mercado. Fatores como
abertura ¢ fechamento de postos, a circulagdo de noticias sobre adulteragdo, as estratégias de
precificacdo e a concorréncia local justificam o aspecto dos dados como nao dependentes.

Adicionalmente, este trabalho atingiu o objetivo de integrar ensino, pesquisa e
extensdo, conforme os eixos norteadores do PIEPEX. Os resultados do presente estudo se
consolidam como um recurso fundamental para os estudos futuros do Programa, servindo
como uma ferramenta de pesquisa.

Por fim, reconhecendo que o presente estudo foi restringido ao dmbito do Programa de
Extensdo: Estatistica para Todos, sugere-se, como perspectiva para futuras investigacdes, a
expansao do estudo para o aprofundamento da andlise dos céalculos da inflagdo para uma cesta

de bens mais abrangente, tal que permita a utilizagdo de métodos estatisticos mais complexos



e complementardo a analise do pontual de precos de combustiveis realizada nesta etapa.
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