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RESUMO: Uma grande quantidade de métodos estatisticos supde que os dados provenham de uma
Distribuicdo Normal, pois este fato permite que sgja realizada a maioria das técnicas de inferéncia
estatistica conhecidas. Para avaliar o atendimento a esta suposicéo, existem testes ndo-paramétricos
como Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises, Anderson-Darling e Shapiro-Wilk, que verificam se
a distribuicdo de um conjunto de dados adere a Distribuicdo Normal. Neste trabalho, através de
simulagcdo Monte Carlo, a eficiéncia desses quatro testes foi comparada, sob diferentes distribuicoes e
diferentes tamanhos de amostra. As simulagdes foram feitas no software SAS, com 1000 replicactes
para cada tamanho de amostra e distribuicdo especificada. Os resultados mostraram equivaléncia dos
guatro testes para dados normais, com excegdo do critério de Kolmogorov-Smirnov, que se mostrou
inferior, e para dados ndo-normais o teste de Shapiro-Wilk mostrou-se sempre superior, concluindo-se
entdo que este é aparentemente 0 melhor teste de aderéncia a normalidade.

Palavras chave: Normalidade, testes de aderéncia, simulagéo.

1. INTRODUCAO

Umavariavel aeatdria, sgaidade de um grupo de pessoas, sgja, por exemplo, o tempo de vida
Gtil de determinado equipamento, assume uma distribuicdo de freqiiéncias especifica. As distribuicdes
de freqliéncias podem apresentar formas variadas (Call egari-Jacques).

Na literatura estatistica encontramos muitas distribuictes tedricas. Essas sdo modelos que
procuram representar 0 comportamento de determinado evento em fungdo da freqliiéncia de sua
ocorréncia. No caso das variaveis continuas, esse evento serd um intervalo de valores. As distribuictes
de frequéncias sdo, em verdade, distribuicfes de probabilidade, onde para um evento teremos uma
probabilidade de ocorréncia associada. Em outras palavras, podemos inferir com que probabilidade
determinado evento pode ocorrer novamente.

Os model os tornam certas inferéncias exeqiiveis e por vezes mais poderosas. A modelagem é
um recurso amilde utilizado. N& podemos medir o volume de determinado solido se n&o
considerarmos gque supostamente sgja construido de igual maneira a um modelo pré-concebido. Uma

vez atribuida sua forma a um modelo podemos estimar, através de certos parametros, seu volume com



razoédvel grau de aproximacdo. E praticamente impossivel medir o volume de uma nuvem que passeia
pelo céu. Entretanto, se concebermos sua forma como um €elipsoide, podemos estimar seu volume de
maneira algébrica, sabendo apenas sua altura, largura e profundidade.

N&o é diferente com as distribui¢des de probabilidade. Assumir que determinado grupo de
dados se distribui conforme um model o nos permite realizar estimativas sem precisar da totalidade das
informagdes. Invariavelmente, nos surge uma ddvida: Como estimar se a distribui¢cdo de um grupo de
dados concorda com um particular modelo tedrico?

Nosso objeto de estudo é a mais importante distribuicéo de probabilidade: distribuicdo normal
ou gaussiana. E sabido que a suposicio de normalidade na distribuicio dos dados é exigida para a
realizacdo de muitos métodos estatisticos, assm como a suposicdo de independéncia entre as
observacBes. A pergunta permanece: de quais maneiras podemos estimar se distribuic&o dos dados que
estamos estudando se gjusta a uma distribui¢do normal ?

Existem disponiveis alguns testes para verificar a suposicdo de normalidade dos dados,
Anderson-Darling, Cramer-von Mises, Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk, bem como recursos
gréficos, como histograma e normal plot. Essas estatisticas tém metodologia diferente para realizacéo
do teste de hipGteses, assim se faz necessario um estudo mais aprofundado de qual destas é mais
adequada.

Os testes de Anderson-Darling, Cramer-von Mises e Kolmogorov-Smirnov sdo baseados na
funcao de distribuicdo empirica (FDE) dos dados, e apresentam vantagens sobre o teste de aderéncia
qui-quadrado, incluindo maior poder e invariancia em relagdo aos pontos médios dos intervalos
escolhidos. O teste de Kolmogorov-Smirnov pertence a classe suprema de estatisticas baseadas na
FDE, pois trabalha com a maior diferenca entre a distribuicdo empirica e a hipotética. Os testes
Anderson-Darling e Cramer-von Mises pertencem a classe quadrética de estatisticas baseadas na FDE,
pois trabalham com as diferencas quadraticas entre a distribuicio empirica e a hipotética. No entanto,
0 teste de Shapiro-Wilk baseia-se nos valores amostrais ordenados el evados ao quadrado e tem sido o
teste de normalidade preferido por mostrar ser mais poderoso que diversos testes alternativos.

2.METODOLOGIA
Primeiramente, definiram-se os tamanhos de amostras e distribuices a serem estudadas. Os

tamanhos de amostra escol hidos foram: n=15, 30, 50 e 100. As distribui¢des simuladas foram:

NormaJ(O,l): para avaliar a taxa de erro tipo | dos testes (regjeicdo de Hy dada HO

verdadeira);
Gama Blo , lE

- [ 3L: por ser umadistribuicdo aproximadamente simétrica;

Gama(5,5): por ser uma distribuicdo levemente assimétrica a esquerda;



Qui - quadrado(S): por ser uma distribuicdo acentuadamente assimétrica a esquerda;

Exponencial (5): por ser uma distribui¢do assimétrica e monétona decrescente.

Os grdficos abaixo, gerados no software Derive, mostram as fungbes densidade de
probabilidade das distribuicBes acima especificadas, bem como as das distribui¢des normais, com
meédia e variancia correspondente.

Comparacéo das distribui¢des geradas coma Normal
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A escolha destas distribuigdes levou em conta as possibilidades do software SAS e o fato de
gue ndo haveria sentido em simular distribuices como a Binomia (que é uma distribuicdo de
varidveis discretas) ou a Beta (que € uma distribuicdo de varidveis binérias).

Para cada tamanho de amostra e distribuico escolhida, fez-se 1000 replicactes no software.
Para cada amostra, aplicavam-se os testes e gravava-se o p-value resultante cada um. Apos as 1000
replicacOes terem sido geradas, anadisava-se a freqiiéncia com que os p-values encontravam-se nas
classes:

0< p-values 001. qase que corresponde a rejeicdo de Hy: Os dados provém de uma

distribuicdo Normal, com nivel de significancia a =001

0,01< p-value<0,05. oniyntamente com a classe anterior, corresponde a rejeicéo de

Ho com & =0.05



0,05< p-value<010. coniyntamente com as duas classes anteriores, corresponde a
rejeicio de Ho com & =010
010< p-value<l. qyreqnonde & ndo rejeicio de Ho com & =010,

Neste trabalho adotou-se o nivel de significancia 0,01, pois em testes de suposicbes de
modelos, querer serejeitar 0 atendimento a suposi¢ao somente em casos extremos.

Para avaliar a precisdo dos testes em relagdo ao tamanho da amostra, fizeram-se gréficos no
Excel com os tamanhos de amostra no eixo horizontal, e o percentual de acerto do teste no eixo
vertical. Quando a distribui¢do é Normal, este percentual de acerto eqliivale as frequiéncias percentuais
dos p-values pertencentes as trés Ultimas classes, ou seja, 0 percentual de ndo rejeicdo de Ho; caso
contrario, é o percentual de p-values pertencentes a primeira classe, ou sgja, 0 percentual de rejeicéo

de Ho.

3. RESULTADOSE DISCUSSAO
Os resultados foram condensados de forma grafica, com gréficos de linha relacionando o

tamanho de amostra e o percentual de acerto para cadateste. A seguir estes so apresentados:
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Através dos gréficos de comparacdo dos resultados, percebe-se que, quando o conjunto de
dados provém de uma distribuicdo Normal e independente do tamanho da amostra, todos os testes tém
percentual de acerto maior que 98,5%. De uma maneira geral, 0s quatro critérios se equivalem em
eficiéncia, com excecdo do teste Kolmogorov-Smirnov que claramente mostrou-se inferior aos
demais.

Observa-se que os quatro testes tiveram baixo desempenho quando a distribuicdo dos dados
era aproximadamente simétrica, mas ndo-normal. Mesmo quando n=100 todos tiveram percentual de
acerto abaixo de 40%.

Quanto mais assimétrica a distribuicdo, melhor era o desempenho dos testes, ja que o
percentual de acerto eramaior mesmo com amostras menores.

Para todas as distribui¢fes ndo-normais geradas, evidenciou-se uma superioridade do teste de

Shapiro-Wilk em relagdo aos demais, e inferioridade do teste de Kolmogorov-Smirnov.

4. CONCLUSOES
Como para dados normais 0s quatro critérios mostraram-se equivalentes, com excegdo do
critério de Kolmogorov-Smirnov, e para dados ndo-normais o teste de Shapiro-Wilk mostrou-se
sempre superior, conclui-se que este é aparentemente o melhor teste de aderéncia a normalidade.
Quando a distribuicdo dos dados for aproximadamente simétrica, sugere-se utilizar um nivel

de significancia para o teste n3o t3o rigoroso como & = 0,01

, pois 0 desempenho dos testes sera
melhor.
Mais estudos poderiam ser feitos, considerando-se outras distribui¢bes, outros parémetros

destas distribui¢des e outros tamanhos de amostra.
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