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Resumo: Ostestes de hipotese sdo amplamente empregados para analise de dados na area de ciéncia do esporte. Porém, existe um questionamento
em relacdo a utilizagdo desse método e a comunidade cientificaainda procura solugées mais adequadas para a analise dos dados. De fato, ess tipo
de andlise ndo permite uma interpretago praticadas mudangas observadas ao longo do tempo. Porconta disso, o célculo da “in feréncia baseach em
magnitude” (IBM) vem sendo cada vez mais utilizado porpesquisadores e analistas de desesmpenho. Em uma perspectivaaplicada, a IBM permite
avaliar a probabilidade de se encontrar diferengas relevantes (i.e., meaningful differences) nas variaveis investigadas. Damesma forma, a IBM permite
examinar com precisdo as variagdes individuais e importantes no desempenho esportivo. O objetivo desse ponto de vista é apresentar e discutir a
aplicacédo da IBM a partir das analises individuais. Paratanto o trabalho aborda os seguintes temas: 1) utilizagéo da analise de dados no “mundo real’;
2) inferéncia baseada em magnitude: conceitos basicos; 3) aplicando a IBM no contexto do esporte; 4) classificagdes qualitativas com bas nas
mudangas observadas; 5) formas de se obter a minima mudanca vélida importante e o erro tipico; 6) analise e interpretagcdo dos dados. Esperamos
que o conteldo apresentado encoraje pesquisadores e profissionais do esportea implementar esse novo método de analise em suasrotinas diarias e,
ao mesmo tempo, lhesauxilie na interpretacdo dos dados provenientes das avaliacdes e testes de desempenho.
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MAGNITUDE-BASED INFERENCE: LOOKING AT THE
INDIVIDUAL ANALYSIS

Abstract: Null hypothesis tests are widely used for data analysis in sport science. However, the scientific community has been questioning
thismethodandissstill looking foralternative approaches for data analyses. In fact, this type of analysis does not allow practical interpretation
of the changes observed in athletic performance over time. Therefore, the magnitude-based inference (MBI) method has been increasingly
used by researchers and performance analysts. From an applied perspective, this method allows examining the probability of finding meaningful
differences in assessed variables. In addition, the MBI enables precise assessment of individual changes, which may be relevant to sport
performance. The aim of this article is to present and discuss the application of the individual MBI analysis. Based on this purpos, the
manuscript covers the following topics: 1) utilization of data analysis in real world settings; 2) basic concepts of the MBI; 3) applying the MBI
approachin sportscience; 4) qualitative classifications based on observed changes; 5) different methods to determine the smallest worthwhile
change and the typical error; 6) data analysis and interpretation. We hope that this study will encourage practitioners and r esearchers to

implement this novel statistical approach in their daily routines, for analysisand interpretation of data collected during physical performance
measurements.

Key words: statistical analysis; performance analysis; performance monitoring.
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Introdugéo

Recentemente foi publicado um artigo de opinido a respeito dos conceitos que embasam o valor
de P, utilizado tradicionalmente como principal critério para aceitacdo ou ndo das hipdteses
estabelecidas em trabalhos cientificos em ciéncia do esporte, com o questionamento em relagdo a
utilizacdo e aplicacdo pratica desse métodot. Considerando as criticas efetuadas aos testes de hipotese,
foi apresentada como alternativa a utilizagdo do método de inferéncia baseada em magnitudes (IBM, do
inglés magnitude-based inferences). Esta técnica estatistica partilha os fundamentos conceituais
apresentados por Geoff Cumming? 2, que o autor designou por “novas estatisticas”, baseando-se nos
conceitos de tamanhos do efeito e intervalos de confianca (IC). Esse método de analise estatistica tem
se tornado popular nos estudos da area de ciéncias do esporte nos Gltimos anos, tendo como maiores
precursores e representantes Batterham e Hopkins2, devido a sua facil compreensao e, principalmente,
por permitir uma interpretacdo pratica dos resultados, o qual se baseia em inferéncias qualitativas e
probabilisticas, e ndo somente na significAncia estatistica e na aceita¢do ou ndo da hipdtese nulal 2. Com
iss0, varios autores tém apresentado os resultados de seus trabalhos cientificos utilizando somente essa
analise, a qual tem sido extensivamente aceita em revistas cientificas internacionais com alto fator de
impacto2. O fato € que, como originalmente proposta, a IBM permite uma analise mais detalhada da
probabilidade de se encontrar uma diferenca estatistica, que seja relevante do ponto de vista préatico, e
também permite avaliar e quantificar a magnitude dessa mudanca a partir do célculo do tamanho do
efeito-LL, Além disso, a partir da IBM € possivel ainda que sejam feitas analises individuais a respeito
das mudancas apresentadas em uma determinada variavel, seja apds um periodo de treinamento, ou
mesmo apds uma unica sessdo de exercicio2 1113, |sso teve grande relevancia ndo somente para 0s
cientistas do esporte, que comegaram a fornecer dados mais aplicados para os profissionais que atuam
“no campo”; de fato, os proprios pesquisadores comegaram a utilizar essas andlises para observar
mudangas no desempenho de seus atletasé 1, Nesse sentido, 0 objetivo desse trabalho é apresentar um

complemento ao trabalho de opinido publicado por Marcelino, Pasquarelli e Sampaio®, demonstrando a

utilizacdo da IBM a partir das analises individuais. Dessa forma, espera-se que os profissionais da area
de Educacdo Fisica e Esporte possam acompanhar as mudangas provenientes do processo de treinamento
dos seus atletas a partir de uma andlise estatistica pratica e detalhada e que, sobretudo, permita analisar
cada sujeito de maneira individualizada.

Utilizacdo da analise de dados no “mundo real”

Antes de apresentarmos 0s conceitos relacionados a utilizagdo e implementacdo da IBM, é
valido destacar a importancia do conhecimento de conceitos estatisticos para a analise do desempenho
de atletas. A partir desse conhecimento, € possivel interpretar ade quadamente os dados provenientes das
avaliagOes realizadas durante jogos, treinos e nos momentos de transicdo entre as fases de treinamento.

Essa interpretacdo dos dados aliada a construcdo de um bom relatério técnico facilita a leitura dessas
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informagdes por parte dos treinadores e preparadores fisicos e, principalmente, astomadas de decisdes.
Atualmente tem sido observado uma busca cada vez maior pela utilizacdo de diferentes tecnologias,
meétodos e equipamentos com o objetivo de auxiliar o processo de monitoramento do desempenho dos
atletas por parte de equipes e treinadores. Em vista disso, cada vez mais € notada a presenca do analista
de desempenho nas comissdes técnicas esportivas (i.e., profissional responsavel pelo armazenamento e
gerenciamento dos dados coletados). Além da habilidade de uso de novas tecnologias, é fundamental
que esses profissionais analisem adequadamente os dados coletados, interpretando-os de maneira
correta, fornecendo dados aplicados e consistentes aos treinadores e preparadores fisicos. Recentemente
Buchheit!! publicou um trabalho intitulado: Want to see my report, coach? (em uma traducéo livre:
Gostaria de ver o meu relatorio, treinador?), no qual o autor discute a necessidade e a importancia de se
apresentar relatorios e informagfes palpaveis aos treinadores, e ndo somente um relatério cheio de
ndmeros sem nenhum tipo de informacdo que possa ser prontamente utilizada no contexto préatico, ou
que seja relevante para auxiliar no processo de treinamento e preparacao do atleta/equipe. Para tanto, o
autor demonstra inumeras formas de se apresentar os dados coletados e enfatiza a importancia de se
incluir uma analise consistente de dados por meio da utilizagdo de ferramentas estatisticas, como, por
exemplo, a IBM. Dessa forma, o entendimento e o dominio da utilizagdo da IBM serve ndo somente
para a andlise estatistica em trabalhos cientificos, mas pode certamente auxiliar profissionais gque atuam
no campo préatico para a realizacdo de uma melhor e mais robusta analise dos dados adquiridos durante
suas rotinas, fornecendo assim relatérios e apresentacGes que sejam mais inteligiveis, rapidamente
absorvidas pela equipe técnica que, por sua vez, estard apta a tomar decisGes mais adequadas. A seguir
apresentaremos 0s conceitos basicos da utilizacdo da IBM e alguns exemplos praticos para interpretacdo

de dados através dessa analise.

Infe ré ncia baseada e m magnitudes: conceitos basicos

Quando realizamos a comparacdo entre duas médias utilizando a IBM, as probabilidades de se
encontrar diferencas relevantes do ponto de vista pratico sdo baseadas na minima mudanca valida
importante (MMVI, do inglés: smallest worthwhile change)e no IC de 90%. A MMVI é um calculo
baseado na dispersao dos dados de um determinado grupo, sendo determinado pelo produto do desvio
padrdo (DP) do grupo em uma determinada variavel por 0,2 (baseado nos principios de Cohen4 para um

tamanho do efeito considerado pequeno; MMVI= 0,2 x DP). Além do uso dessa formula, a MMV pode
ser determinada a partir de valores fixos descritos em estudos prévios, obtidos apds a analise de uma
grande quantidade de dados e que representam o padrdo de dispersao de algumas variaveis especificas,
facilitando assim a implementacéo dessa ferramenta nas rotinas de analises de dados2 1. Nesse sentido,
a partir da comparacao das diferencas observadas entre duas médias, levando em consideracdo a MMVI
calculada, é possivel fazer inferéncias praticas baseadas na magnitude dessas diferencas. Para isso, um

dos principais critérios para que haja uma chance/probabilidade de se encontrar uma diferenca préatica
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entre duas médias é que essa diferenca seja maior que a MMVI. Na figura 1 é apresentado um exemplo
de como a IBM pode ser interpretada de maneira grafica a partir das mudancas observadas na média de
um grupo (e.g., pré vs pds periodo de treinamento). Na figura estdo apresentadas as mudancas
percentuais da variabilidade da frequéncia cardiaca ao longo de 5 semanas de treinamento, sendo que a
semana 1 corresponde a medida de referéncia (i.e., “pré”) e a faixa cinza representa a drea de MMV,
que € de 3% (estabelecida a partir de estudos préviosis). Nota-se pela figura que em nenhum momento,
ao longo das 5 semanas,a média do grupo ultrapassou a area de MMVI; portanto, nenhuma mudanca
relevante foi observada nessa varidvel ao longo do periodo analisado. Para treinadores e analistas de
desempenho, essa informacdo ndo tem nenhuma aplicagdo préatica, visto que estamos lidando com a
média dos sujeitos. No entanto, quando olhamos cada atleta do grupo, ao longo do mesmo periodo de
treinamento (Figura 2), observamos que existe uma grande variacao interindividual. Para alguns atletas
as mudancas percentuais na variavel estudada apresentam aumentos acima da zona de MMV, enquanto
para outros as mudancgas apresentam reducdes abaixo da zona de MMVI, que sdo todas consideradas
mudangas relevantes do ponto de vista pratico, sejam elas positivas ou negativas. Portanto, para quem
atua na pratica e deseja analisar as mudancas individuais (i.e., intra-sujeito) em uma determinada
varidvel, a analise de IBM a partir de dados isolados pode ser muito mais Gtil, uma vez que fornece
informagfes mais precisas e confidveis em relagdo as mudancas no desempenho especifico de um

determinado sujeito ao longo do tempo observado.
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Figura 1 — Andlise da mudanca percentual na variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) ao longo de cinco
semanas de treinamento. Os pontos correspondem ao valor médio da equipe e a area cinza corresponde a minima
mudanca valida importante.
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Figura 2 — Analise das mudangas percentuais individuais na variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) ao longo
de cinco semanas de treinamento. Os pontos empreto correspondemao valor médio da equipe, 0s pontos emcinza
correspondema cada atleta da equipe e a &rea cinza corresponde a minima mudanga valida importante.

Aplicando a IBM no contexto do esporte

Da mesma forma que para a comparacdo das mudangcas medias de um determinado grupo,
quando utilizamos a IBM a partir de dados individuais, temos que levar em consideracdo a variabilidade
normalmente apresentada no resultado de um sujeito em uma determinada medida. O conhecimento
dessa variacdo normal é extremamente importante para sabermos se uma mudanca foi real e relevante
ou se o resultado apresentado esta dentro do que ¢ considerado “trivial” (corriqueiro, sem importancia,
algo que ndo melhorou e nem piorou) para aquela medida. Nesse sentido, quando analisamos uma
determinada variavel, para que a mudanca observada seja considerada real e importante, ela
necessariamente deve ser maior que o proprio erro da medida. Caso contrario, a mudanca pode ser
classificada como trivial ou inconclusiva. Para entender melhor esse conceito segue um exemplo pratico:
na final dos 100-m rasos nas Olimpiadas do Rio de Janeiro - 2016, a diferenca de tempo entre o segundo
colocado Justin Gatlin e o sexto colocado Ben Y ousseff Meité, foi de 0,07 segundos. Levando em conta
que o coeficiente de variacdo (CV = DP/Média) médio em uma prova de 100-m no atletismo, para atletas
de elite é de 1% (1-m para cada 100-m ou 0,1-s para cada 10-s)2, caso a final Olimpica fosse realizada
novamente, sob exatamente as mesmas condi¢des, o terceiro, quarto, quinto e sexto colocados teriam
todos grandes chances de ficar com a medalha de prata, uma vez que a diferenca de tempo entre 0s
mesmos foi menor do que o CV. Levando em consideracdo que todos os atletas possuem habilidades
parecidas e um CV de 1%, para que o0 sexto colocado tivesse uma mudanga importante em seu
desempenho e aumentasse as chances de ganhar uma medalha, ele deveria melhorar pelo menos 0,3
vezes 0 seu CV¢, que é a forma como a MMVI é calculada quando lidamos com dados individuais

(MMVI = 0,3 x CV). Por outro lado, a diferenca do sexto colocado para o vencedor Usain Bolt foi de
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0,15-s; nesse caso, para que o atleta Ben Yousseff Meité tivesse alguma chance de vencer a prova, ele
teria que correr muito além da sua MMVI.

ClassificacGes qualitativas com base nas mudancas observadas

Além do célculo da MMVI que € baseada no CV do individuo, quando realizamos alguma
avaliacdo ha sempre uma varia¢do normal entre as medidas na qual sempre existe uma probabilidade de
determinado resultado ser observado. A partir disso temos que considerar também o erro tipico da
medida (ET), levando em conta justamente a dispersdo comumente observada nos dados coletados.
Idealmente, ao analisar a mudanca em alguma variavel, a mesma deve ser maior que o ET para ser
considerada real. Por exemplo, se a melhora observada em um determinado teste € 1% e o ET é 2%, a
variacao real no desempenho € 1 + 2% ou entre -1% e 3%. Com isso fica dificil estabelecer se aconteceu
uma mudanca real, uma vez que existe uma probabilidade de acontecer uma reducdo nessa variavel,
apesar do valor observado ser positivo. No entanto, se a mudanca é de 1% e o erro € 0,5%, a variacao
fica entre 0,5% e 1,5%, ou seja, a probabilidade dessa mudanca ser real é muito maior. Para entender o
calculo do ET, imagine um teste de salto vertical no qual o individuo realiza 5 tentativas; dificilmente
ele ird saltar exatamente a mesma altura nos 5 saltos. Para avaliar o ET ou a dispersao do desempenho
do sujeito para determinada varidvel, nos dividimos o DP dos resultados nas 5 tentativas pela raiz
quadrada de 2 (ET = DP/72). Dessa forma, sabendoa MMVIe o ET é possivel fazer inferéncias praticas
a partir de mudancas observadas em uma determinada variavel. Para entender de que forma podemos
interpretar um resultado combinando MMV e ET vejamos mais um exemplo. Imagine que um atleta
apresentouuma mudanca de 2,5% em uma determinada variavel, aMMV1 é 1% e 0 ET € 2%. A mudanca
realnesse caso é 2,5 £ 2% (ou seja, entre 0,5 e 4,5%). Como ha uma probabilidade dessa mudanga ficar
dentro da zona de MMV (x 1%), embora a mudanga tenha sido real (mudancga > erro), ainda existe uma
“incerteza” em relacdo a essa mudanga. No entanto, se o ET fosse 1%, a mudanga real ¢ 2,5 = 1% (ou
seja, entre 1,5 e 3,5%). Nesse caso, a mudanca observada tem uma probabilidade maior de ser
considerada relevante do ponto de vista estatistico.

Nesse sentido, existem diferentes formas de se analisar qualitativamente as mudangas
observadas, levando em consideracdo todas as variaveis anteriormente descritas. As mudangas podem
ser basicamente interpretadas como “trivial” (sem mudanga importante), “inconclusiva” (ha uma
mudanga, mas erro > mudanga), “provavel” (mudanga considerada importante, mas com probabilidade
de ela ser trivial), “quase certa” (mudanga considerada importante como pouquissima ou nenhuma
probabilidade de ser considerada trivial). Além disso, é possivel analisar também a magnitude da
mudanca. Para isso, basta comparar a mudanca absoluta (resultado do pds-teste — resultado no pré-teste)
com a MMVI. Quando a mudanca observada € menor que a MMVI ela ¢é considerada “trivial”’, quando
amudanca ¢ 1 a 3 vezes maior que a MMVI, ela é considerada “pequena”, quando é 3 a 6 vezes maior,

ela é considerada “moderada” e quando ¢ mais do que 6 vezes maior, ela é considerada “grande” 11 1617,
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Esse tipo de analise tem uma aplicabilidade importante para treinadores que, ao contrario dos estudos
cientificos, ndo estdo preocupados com diferencas médias entre grupos, mas sim, em diagnosticar quais
atletas apresentaram mudancas importantes em sua forma esportiva que, por consequéncia, poderiam

interferir diretamente nos seus desempenhos.

Formas de se obteraMMVIeo ET

Como destacadoanteriormente, para aanalise de IBM o ponto central a se observar € a dispersao
dos dados. A partir da medida da disperséo (nesse caso, 0 DP) € possivel obter o erro e sua respectiva
variacdo, o que possibilita avaliar se uma determinada mudanca é (ou ndo é) real. Nesse sentido, para
qualquer analise de desempenho, é fundamental a escolha de testes validos e reprodutiveis e a prévia
familiarizacdo dos sujeitos com o procedimento utilizado. Para o calculo da MMV I, foram apresentados
diferentes exemplos com formas distintas para o calculo dessa variavel. Como descrito, a MMV pode
ser calculada a partir de informac@es obtidas em um grupo de atletas (MMVI1 = 0,2 x DP), a partir de
valores pré-estabelecidos na literatura com base em uma robusta analise de dados, ou de maneira
individual a partir da analise das diferentes tentativas em um mesmo teste (MMVI = 0,3 x CV). A
escolha de uma forma ou de outra para o calculo dessa variavel dependera de cada caso, mas, de maneira
geral, para se analisar as variagdes de desempenho em um unico sujeito, o ideal seria obter a MMVI a
partir do CV calculado individualmente. Em testes progressivos maximos até a exaustéo, por exemplo,
ou em provas simuladas contrarreldgio, que envolvem esfor¢cos maximos por periodos prolongados, ndo
é possivel ou mesmo indicado realizar dois testes em um mesmo dia. Nesse caso, 0 ideal seria obter o
CV desse atleta repetindo o mesmo teste em dias diferentes. Caso isso também ndo seja possivel, o
avaliador podera entdo obter essa varidvel a partir da andlise do grupo como um todo, ou buscar na
literatura dados relacionados ao CV do teste realizado em uma amostra similar (i.e., mesmo nivel
competitivo e modalidade). Isso também é verdadeiro para o ET, que é calculado a partir do DP
individual, mas, em Ultimo caso, pode ser obtido através do DP do grupo ou a partir de dados pré-
estabelecidos na literatura.

Andlise e interpretacao dos dados

Quando realizamos a andlise de IBM para a comparacao entre médias, nos utilizamos
de planilhas padronizadas com todos os calculos nela contidos e que fornecem as probabilidades de se
encontrar uma diferenca pratica, bem como a inferéncia qualitativa, de maneira automatica. Para isso,
basta o usuario exportar os dados para a planilha destinada para a analise. Ja a andlise individual dever
ser feita manualmente, baseando-se nos calculos que foram anteriormente descritos. Esses calculos
podem ser realizados em uma planilha e posteriormente plotados em um grafico, para que sejam
interpretados de maneira mais objetiva e pratica. Recentemente, Loturco et al.l® desenvolveram um
sistema capaz de realizar a analise de IBM de maneira automatica. Para isso, dentro do software de uma
plataforma de contato, utilizada para avaliar a altura do salto vertical, foram inseridos e padronizados os
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calculos utilizados para a andlise de IBM. Com isso, o treinador consegue, em tempo real, saber se um
determinado atleta esta melhorando/diminuindo o seudesempenho, em cada sessdo de treinamento. Para
entender de que forma podemos realizar a analise de IBM a partir de dados individuais tanto utilizando
uma simples planilha, como interpretando graficamente os resultados, da mesma forma como sdo
analisados os resultados gerados automaticamente por esse sistema que foi citado anteriormente, seréo
apresentados a seguir alguns exemplos.

Na tabela 1 sdo apresentados os dados de uma variavel X para quatro diferentes atletas.
Os dados foram obtidos a partir de célculos simulados levando em conta um teste hipotético no qual
cada atleta realizava 5 tentativas. Na tabela estdo descritos o desempenho no pré-teste,o ET, 0 CV, a
MMV, o desempenho no pos-teste, a mudanca real (variagao possivel com base no ET), a inferéncia
pratica com base nos descritores qualitativos anteriormente apresentados e ainda a magnitude da
mudanca que também foi apresentada no topico anterior. Em relagdo ao atleta 1, podemos observar que
a mudanga obtida no pds-teste foi menor do que a MMVI, com isso o resultado é considerado como
“trivial”. Ja o atleta 2, obteve um resultado de 40,5 no primeiro teste e no pos-teste 41,1, sendo a
mudanca absoluta 0,6. Apesar da mudanca ter sido maior que 0 MMV, quando analisamos o resultado
do pos-teste e a sua possivel variagdo “normal” a partir da analise do ET, nds observamos que o resultado
pode variar entre 39,9 e 42,3. Uma vez que o limite inferior dessa varia¢ao ultrapassa o limite inferior
do pré-teste combinado com o MMVI (pré-teste — MMVI = 40,0) esse resultado é considerado
“inconclusivo”. Em relagdo ao atleta 3, a mudanca observada foi maior que a MMVI, mas o limite
inferior do ET se mantém dentro da zona de MMVI; nesse caso, o resultado é considerado como
“provavel”. Por outro lado, se analisarmos o resultado do atleta 4, ele obteve um resultado de 41,2 no
pré-teste e 42,5 no pos-teste, sendo a mudancga absoluta 1,3. Nesse caso, a mudanca absoluta também
foi maior que 0 MMVI, mas diferentemente do atleta 2, a variagdo minima possivel, levando em
consideracdo o ET, ainda é maior que a combinacdo do pré-teste com o0 MMVI (pré-teste + MMVI =
415). Para esse atleta a inferéncia pratica da mudanga ¢é considerada “quase certamente benéfica” com
uma magnitude da diferenca “moderada” (mudanca 4,3 vezes maior que o MMVI). Essa andlise também
pode ser realizada de maneira visual e objetiva, a partir da plotagem dos resultados em um gréafico como
demonstrado na figura 3, que apresenta as mesmas variaveis e resultados obtidos pelos atletas 1, 2, 3 e
4 descritos na tabela 1.

Tabela 1 - Exemplo da anélise na mudanga de desempenho de quatro atletas diferentes utilizando a inferéncia
baseadaem magnitude.

Pré-teste ET CV  MMVI Pés-teste Mudanca real Inferéncia pratica Magnltude da
diferenca
Atletal 40,0 05 33 10 40,5 40,0 a41,0 Trivial Trivial
Atleta2 405 12 16 05 41,1 39,9 a42,3 Inconclusivo Pequena
Provavelmente
Atleta3 40,8 15 21 06 42,3 40,8 a 43,8 benéfico Pequena
Atletad4 41,2 0,7 10 03 425 41,8 a432 Quase certamente  Moderada
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benéfico

Nota: ET: erro tipico da medida; CV: coeficiente de variagdo; MMVI: minima mudanca valida importante. Os
valores correspondema uma variavel ficticia, portanto ndo apresentam unidade de medida.

Atleta 1 Atleta 2
44+ 43+

424 421

Pré-Teste Pos-Teste Pré-Teste Pos-Teste

Atleta 3 Atleta 4

4|-.-;-.'--'-.I.-'.-;-'.-'.'-.-'.'..'-.”.'-;-.

40N

7/

Pré-Teste Pos-Teste Pré-Teste Pos-Teste

Figura 3 - BExemplo da anélise na mudanca de desempenho de quatro atletas deferentes utilizando a inferéncia
baseadaem magnitude. Os pontos em preto correspondem ao desempenho do atleta nos testes, as barras de erros
correspondem ao erro tipico da medida e a demarcada pelas linhas corresponde a minima mudanca valida

importante. Os valores correspondema uma variavel ficticia, portanto ndo apresentamunidade de medida.

Concluséo

A andlise de IBM tem ganhado bastante atengdo dos pesquisadores na area de ciéncias do
esporte ao redor do mundo. Muito disso é devido a sua aplicabilidade e, principalmente, a possibilidade
de realizar inferéncias préaticas e tomadas de decisfes mais seguras a partir de resultados coletados em
campo. Esse fato tem aproximado cada vez mais a ciéncia e a prética, facilitando a interpretacdo dos
resultados dos estudos cientificos por parte dos treinadores. Sem dulvida, a relagdo entre cientistas e
treinadores tende a se estreitar cada vez mais com a possibilidade de se utilizar uma interpretacdo
estatistica detalhada a partir de dados individuais. Esperamos que os profissionais da area procurem
entender melhor a importancia e a utilizacdo da analise de IBM, e que possam implementa-la em suas
praticas diarias, interpretando resultados obtidos em suas rotinas de avaliagdo a partir de conceitos
estatisticos robustos pré-validados cientificamente.
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