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RESUMO

Este texto pretende ser um auxiliar diddctico no uso esclareci-
do de procedimentos estatisticos relativos a andlise longitudi-
nal de dados. Servir-nos-emos de um exemplo ilustrativo de
complexidade crescente para introduzir a estrutura de um deli-
neamento de grupo Unico e da esséncia do ensaio de hipéteses
estatisticas. De seguida apresentamos os principais resultados
do uso de teste t e da andlise de variancia de medidas repeti-
das. Os resultados sdo interpretados de modo formal e subs-
tantivo, introduzindo um pensamento alternativo a estrutura
bindria do resultado do ensaio de hipéteses. O recurso a proce-
dimentos graficos é fortemente explorado. Finalmente, recorre-
mos a modela¢do hierdrquica para salientar a sua riqueza e fle-
xibilidade interpretativa no estudo de dados longitudinais.
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ABSTRACT
A didactical note on the use of statistical procedures for
longitudinal data. A guide for researchers in Sport Sciences

This report aims at being a didactical tool to instruct in the use of sta-
tistical procedures related to the analysis of longitudinal data sets. We
shall use an example of growing complexity, so that we may introduce
the basic ideas of a single group design and the essence of hypothesis
testing. The main results of the t test and analysis of variance shall be
analyzed. These results are formally and substantively interpreted, and
an alternative way of thinking is introduced, as a contrast to the bina-
ry results of the hypothesis testing. We shall focus on graphic displays
of data. Finally, hierarchical modeling is introduced, mainly its richness
and flexibility in terms of interpretation of the data structure at hand.

Key Words: longitudinal data, t test, analysis of variance,
graphic displays, hierarchical modeling.
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INTRODUGCAO

O proposito essencial desta nota breve nio é o de
substituir capitulos de um qualquer manual de
Estatistica, tdo pouco instruir no uso exclusivo dos
procedimentos do t teste e da andlise de varidncia
(ANOVA)'. Pretende, isso sim, explorar diferentes
alternativas de interrogar um conjunto de dados
repetidos no tempo e, deste modo, ser um auxiliar
didactico para um pesquisador iniciante que nem
sempre ¢é capaz de se libertar do esteredtipo de sé se
concentrar na magnitude do valor da prova (p), que
nem sempre sabe o que significa, mas que espera
que seja sempre inferior ao magico nimero de 5%.
Isto, apesar de na maior parte das vezes ndo ter
reflectido seriamente porque é que tal valor é fixado,
“desde longa data”, em 5%.

Estd pois lancado o propdsito desta nota breve. A
sua estratégia é bem simples, e percorrera as seguin-
tes etapas:

Apresentaremos, em primeiro lugar, aspectos essen-
ciais de um delineamento de grupo tinico com obser-
vagOes repetidas no tempo. Por questdes de natureza
gréfica, e para ndo abordar procedimentos mais com-
plexo?, limitaremos o nimero de observac¢des tempo-
rais a trés.

De seguida discutiremos, do ponto de vista formal e
substantivo, o problema do ensaio de hipdteses e o
nivel do erro que se esta disposto a “correr” para
rejeitar uma hipdtese nula verdadeira.

Os dados para os dois pontos do tempo serdo descri-
tos e situados num contexto bem conhecido - resul-
tados numéricos da aplicacdo de um programa de
treino para melhorar a forca explosiva dos musculos
extensores do joelho.

Em quarto lugar apresentaremos os resultados da
aplica¢do do t teste, onde abordaremos duas inter-
pretacdes alternativas e bem mais interessantes - a
do intervalo de confianga para a média das diferen-
¢as e a magnitude do efeito.

Passaremos a exploragao grafica dos resultados cen-
trando a nossa aten¢ao no comportamento ordenado
das diferencas e seu significado.

Um novo aspecto do comportamento dos dados nos
dois pontos do tempo serd explorado a partir da
no¢ao de estabilidade das mudangas intraindividuais
nas diferencas interindividuais. Serd utilizado, aqui,
o coeficiente de correlagao intraclasse.

Revista Portuguesa de Ciéncias do Desporto, 2004, vol. 4, n® 3 [115-133]

Apresentaremos de seguida a vantagem em ter mais
do que dois pontos no tempo. O modelo estatistico
utilizado serd a ANOVA de medidas repetidas. Serdo
lancadas e discutidas varias possibilidades para
ensaio de hipdteses. Discutiremos o problema
nuclear da simetria composta ou esfericidade e o
recurso alternativo a uma andlise univariada ou mul-
tivariada.

Abordaremos, tal como no ponto anterior, interpreta-
¢Oes alternativas ao teste formal de hipéteses e que
sdo os intervalos de confianca e o eta quadrado (n°).
O comportamento dos resultados sera explorado
graficamente a partir dos diagramas de extremos e
quartis (Box plot) e do high-low-close dos dados orde-
nados. A sua importancia e interpretacio serdo
salientadas.

Veremos o interesse em pesquisar aspectos da ten-
déncia dos resultados e uma opgao bem interessante
para o teste de post-hoc ou testes a posteriori.
Trataremos, também, do problema da estabilidade
ou tracking das mudangas intraindividuais no seio do
grupo de observacdes, recorrendo ao coeficiente de
correlagao intraclasse.

Finalmente apresentaremos, ainda que de modo
muito breve, diferentes formula¢des ou modelos que
impdem comportamentos distintos aos dados. Para
tal recorreremos a modelagao hierarquica ou multi-
nivel (MHMN), um modelo estatistico altamente
versatil e flexivel, e bem mais interessante do que a
ANOVA.

Os procedimentos graficos e de andlise quantitativa
estdo implementados nos softwares que utilizaremos,
e que sdo o SPSS 12 e o SYSTAT 10. Por¢des rele-
vantes dos outputs serdo “coladas” no texto para faci-
litar a sua apresenta¢io e interpretagio.

DELINEAMENTO DE GRUPO UNICO

ASPECTOS ESSENCIAIS.

O plano conceptual e operativo de uma qualquer pes-
quisa reclama do investigador, para além do enquadra-
mento tedrico das inquietagGes que emergem dos pro-
blemas a investigar, uma atenc¢io redobrada a validade
das variaveis utilizadas e fiabilidade da informacao,
i.e., ao controlo apertado que faz de todo o processo
de avalia¢do e medic¢do. A validade de generalizagao
dos seus resultados depende, sempre, do modo como
reflectiu e solucionou as questdes centrais da validade
interna e externa da sua pesquisa (3).



O delineamento de grupo tnico pode assumir varias
formas - desde a estrutura mais simples da pesquisa
quasi-experimental de pré-pds, até ao estudo mais
sofisticado de cross-lagged panel (5, 8, 21).

O delineamento de grupo Gnico, que procura marcar
numa estrutura longitudinal aspectos da histéria
natural de um evento, exige um controlo apertado
de todo o processo de medic¢io, por forma a garantir
uma elevada qualidade da informagio. Este controlo
implica a execugao de estudos-piloto prévios que
informem sobre a precisio de todo o protocolado de
avaliacdo, bem como de uma estrutura designada de
reliability in field, Gnica forma de controlar, para efei-
tos de aprendizagem nas medigGes, e estimar a mag-
nitude da variancia erro implicita em todos os
momentos de medicdo. Estes aspectos remetem-nos,
necessariamente, para a frequéncia de amostragem
das medi¢des. Quando lidamos com o lato universo
das aptiddes fisico-motoras, registos semestrais ou
anuais sdo mais do que suficientes para evidenciar
verdadeira mudanga intraindividual. Contudo, por
questOes de natureza operativa, pode acontecer que
por motivos de monitoriza¢do do treino das aptiddes
haja a necessidade de impor uma outra estrutura na
temporalidade das medigGes, que pode ser uma fre-
quéncia mensal (20). Aqui enfrentamos, necessaria-
mente, aspectos de variabilidade intraindividual que
podem nio representar uma verdadeira mudanga e
uma quantidade associada a verdadeira mudanga
intraindividual. H4 pois que delinear a pesquisa no
sentido de recorrer a procedimentos estatisticos sufi-
cientemente flexiveis para separar aquilo que é varia-
bilidade intraindividual e aquilo que é mudanga
intraindividual (11, 15, 16, 17).

0 PROBLEMA DO ENSAIO DE HIPOTESES

Um dos problemas centrais de toda a investigacao de
natureza empirica prende-se com o entendimento
claro da estrutura conceptual e operativa do ensaio
de hipdteses, tal como é entendida no quadro formal
da estatistica inferencial.

Convém que fique claro, desde ja, que uma coisa é o
conteddo semantico da estrutura de uma qualquer
hipétese substantiva avangada por um investigador e
outra coisa é a sua transposi¢do para o dominio da
formulacio “simples” em termos estatisticos. E
importante que se diga, e de modo inequivoco, que

Andlise de dados longitudinais

a(s) hipotese(s) avancada(s) pelo investigador rara-
mente é (sdo) colocada(s) a prova em termos esta-
tisticos. Dito por outras palavras, a hipdtese do
investigador nunca é formalmente testada. Aquilo
que se ensaia é, tdo-somente, uma outra hiptese
contraria a do investigador, e que este pretende rejei-
tar, que se designa por hipdtese nula. O “caricato”
da situac¢do é o seguinte: o investigador assume que
a hipétese nula é verdadeira (!), e no entanto preten-
de rejeita-la em favor de uma alternativa (a sua hipé-
tese) que nunca testa formalmente, e que portanto
aceita se se verificar que os dados fornecem evidén-
cia substancial contra a hipétese nula.

No ensaio de hipdteses lida-se com dois conceitos
intimamente associados e relativamente aos quais
nem sempre se entende a sua diferenca e significado.
S30 eles o nivel de significincia (a) e o valor da
prova (p). Para ilustrar a confusio que se estabelece
entre a estrutura operativa do ensaio de hipéteses, o
O e o p, vamos servir-nos de um exemplo muito bem
relatado (5), e que é o seguinte:

Suponha que um dado programa de treino é capaz
de alterar o desempenho numa dada tarefa. O nivel
de significancia foi previamente fixado em 5%.
Depois de comparar as médias dos grupos experi-
mentais e de controlo (digamos com 10 sujeitos
cada um), os resultados obtidos com o teste t inde-
pendente foram os seguintes: t=2.7; graus de liber-
dade=18; p=0.001. Marque agora com verdadeiro
ou falso as seguintes possibilidades de conclusio:

12 A hipétese nula, que estabelecia que nio havia
diferencas entre populagdes, é rejeitada completa-
mente;

22 Encontrou-se a probabilidade da hipétese nula ser
verdadeira;

32 Provou-se, de modo absoluto, a hipétese experi-
mental;

4?2 Pode deduzir-se a probabilidade da hipétese expe-
rimental ser verdadeira;

52 Sabe-se, se se rejeitar a hipétese nula, que existe
a probabilidade em cometer uma decisdo errada;

6% Tem-se uma experiéncia fidvel no sentido em que,
se fosse hipoteticamente repetida um grande ntime-
ro de vezes, se obteria um resultado significativo em
99% das ocasides.

De facto, as seis possibilidades de resposta estdo
todas erradas. Se quisermos interpretar o resultado
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da experiéncia com base no valor da prova, a sua
correcta interpretacdo seria a seguinte: ha uma pro-
babilidade de 1 em 1000 em obter os dados observa-
dos (ou um conjunto de dados que representem um
desvio mais extremo da hipdtese nula) se a hipdtese
nula for verdadeira.

Claramente que aquilo que o autor pretende eviden-
ciar (fazendo eco das posi¢cbes de um ndmero cada
vez maior de estatisticos e metoddlogos) é, tdo-
somente, a informacio extremamente limitada do
valor da prova (p) face a natureza bindria da decisdo
associada ao teste de hipéteses. A sua sugestao,
muito mais esclarecedora em termos interpretativos,
é recorrer a informacio proveniente dos intervalos
de confianca, da magnitude do efeito, ou da no¢io
de variancia explicada. E este percurso que iremos
apresentar com base num exemplo bem simples.

0S DADOS DO ESTUDO

Os dados desta ilustragao provém de um estudo reali-
zado num conjunto de voleibolistas seniores masculi-
nos. Tratou-se de uma pesquisa que pretendia mapear
a “histéria natural” da resposta ao treino dos atletas
que foram submetidos a um programa especifico de
pliometria’, no sentido de melhorar substancialmente
o seu desempenho explosivo no salto vertical.

A avaliagio da impulsio vertical foi realizada na pla-
taforma de Bosco, e os resultados obtidos referem-se
ao salto com contra-movimento. Foi realizado um
reteste com uma semana de intervalo numa sub-
amostra de 10 atletas para estimar a fiabilidade do
seu desempenho, e o valor obtido do coeficiente de
correla¢io intraclasse foi de 0.87.

Os resultados dos 20 atletas sdo pois os seguintes
(obtidos em 3 pontos do tempo espagados, cada um,
de 1 més).
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Quadro 1: Valores de impulsdo vertical (salto com contra-movimento)
dos 20 atletas nos 3 pontos do tempo (valores em cm).

Atletas t1 t2 t3
(momento 1) (momento 2) (momento 3)
1 44,0 48,5 51,5
2 37,5 46,4 491
3 41,9 43,7 47 4
4 459 49,7 53,0
5 46,5 48,2 50,3
6 40,7 436 46,5
I3 40,9 43,2 46,3
8 40,1 426 47 4
9 40,3 445 46,9
10 40,5 43,7 475
11 42,7 45,8 492
12 413 443 443
13 42,6 452 474
14 40,7 41,5 419
15 40,7 41,2 431
16 41,0 43,6 441
17 40,6 44,0 446
18 414 441 44,9
19 41,8 41,1 41,2
20 40,2 42,7 456
Teste t

Se partirmos do principio, e é sempre este o ponto
de partida desta pesquisa, que o programa foi bem
delineado, é de esperar a sua eficacia que se traduzi-
ra, naturalmente, nos incrementos dos valores de
forca explosiva dos atletas ja no 2° momento de ava-
liagdo (i.e., em t2). E pois esta a hipbtese que o
investigador gostaria de testar, mas que nao conse-
gue realizar de acordo com o formalismo estatistico
dos ensaios de hipéteses.

Medidas descritivas e teste formal

No Quadro 2 temos os resultados das medidas des-
critivas mais importantes. De t1 para t2 verificou-se
um incremento no valor das médias, de 41.57 cm
passou para 44.38 cm. Regista-se, também, um ligei-
ro aumento na varia¢io interindividual da perfor-
mance no salto vertical no segundo momento de
avaliacdo (de 2.04 para 2.36 cm).



Quadro 2: Medidas descritivas do salto vertical de t1 (MOM1)
para t2 (MOM2), output obtido no SPSS 12.

Paired Samples Statistics

Std. Error

N o
Pair MOM1 41,5650 20 2,03787 45568
1 MOM2 44 3800 20 235721 52709

Os principais resultados do teste t estdo no Quadro
3. O valor da média das diferencas é de 2.82 cm
(incremento médio de t1 pata t2). Dado que t(19)=-
6.655, p<0.001, rejeita-se a hipdtese nula
(Ho:ug=0). Se a hipétese nula fosse verdadeira, a
probabilidade de se verificar uma média de diferen-
¢as na impulsao vertical da magnitude de 2.82 cm
por mero acaso seria menor do que 1 vez em 1000.
Dado que a probabilidade é extremamente baixa, ha

Andlise de dados longitudinais

que rejeitar a hipétese nula e aceitar a alternativa,
que é a do pesquisador e que nao é submetida a
qualquer teste formal. Esta s6 é aceite caso se rejeite
a que lhe é oposta, a nula.

De um modo estatistico, trata-se aqui de testar a
hipétese do programa nio ter tido qualquer eficécia,
o que é a partida uma insensatez, dado ser contraria
aquilo que esta nos planos do investigador. Mas é
assim mesmo. Nio hd qualquer engano formal.
Uma vez que se aceita a hipétese alternativa, a que
sugere que ha ganhos significativamente diferentes
de zero, estamos a suportar, indirectamente, a efica-
cia do programa na melhoria da for¢a explosiva dos
membros inferiores dos atletas. E nada mais hd a
extrair do teste formal de hipéteses, i.e., aquilo que
o teste formal da é tdo-somente um contributo
numa decisio dicotémica e que é efectuada em ter-
mos probabilisticos.

Quadro 3: Resultados da aplicagdo do teste t [output do SPSS 12].

Paired Samples Test

Paired Difference

95% Confidence

Interval of the
Std. Error Difference
Mean jon Mean Lower Lpper t df Sig. (2-tailed) |
Pair1 MOM1 - MOM2[ -2,31500 1,89161 42298 | -3,70030 | -1,92970 6,655 19 ,000

Interpretagdo alternativa

Uma interpretacao alternativa ao resultado formal do
teste de hipdteses, que sé informa sobre a rejei¢ao
ou ndo da hipdtese nula, é centrar a nossa aten¢io na
elucidagdo da “qualidade” das mudangas ocorridas.
Vejamos, pois, o resultado do intervalo de confianga
a 95% para a média das diferencgas, e que é de 1.93 a
3.70. Isto significa que em termos populacionais, e se
submetéssemos os atletas seniores de voleibol a um
programa pliométrico igual ao do presente estudo, a
média dos ganhos situar-se-ia, com uma confianga de
95%, entre 2.0 e 4.0 cm, aproximadamente. A ques-
tao que aqui se levanta é justamente saber, se 0s
resultados que se encontram neste intervalo sdo

relevantes em termos de expressao de forca explosiva
para se submeter atletas a um programa desta natu-
reza. Se pensarmos, também, em termos da magnitu-
de do efeito em termos relativos [((Media ,,-Media
«1)/Média ;)x100], os ganhos de forca explosiva s
reflectem a “histéria natural” desta mudanca em
cerca de 7%. Uma vez mais poderiamos perguntar se
um programa bem delineado e que implicou 4 trei-
nos semanais durante 4 semanas s6 consegue induzir
alteracbes percentuais numa magnitude de 7%. A
representagao grafica relativa aos ganhos individuais
expressos em termos percentuais estd na figura
seguinte.
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30 Estamos diante de uma representagdo que salienta
alguma heterogeneidade individual na resposta ao
treino e que pode ter explica¢cdes variadas de nature-
za neuro-muscular. H4 1 atleta que diminui o seu
valor de impulsdo vertical, hd quem ganhe de 1 a 2
cm, de 3 a 4 cm, ou mais de 8 cm. A questdo a

explorar é saber a que se deve a circunstancia de
haver sujeitos com “resisténcia” a mudanga nos seus

I valores de for¢a explosiva, enquanto que hé outros
de forte sensibilidade ao treino pliométrico.

Estabilidade
Os atletas ndo tém todos o mesmo valor de partida
L L (em t1), dado que o desvio-padrio é de 2.04 cm. E
pois provavel que a sua resposta ao treino seja dis-
Atletas tinta (conforme vimos anteriormente). Nesta cir-
cunsténcia, é importante verificar se os ganhos de t1
Figura 1: Ganhos individuais de t1 para t2 expressos em termos percentuais. para t2 evidenciam estabilidade, i.e., se ndo se iden-
tificam cruzamentos nas trajectérias interindividuais
(ver Figura 3).
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Uma forma gréfica interessante e alternativa da ante-
rior no olhar das altera¢des que ocorrem de t1 para

t2 é a que representa, de modo ordenado, os resulta-
dos numéricos das diferencas de valores de cada 50
atleta (Figura 2).

10 %
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- 35
o MOM1 MOM2
3’ Index of Case
2| mil
£ 01 .- Figura 3: Trajectdrias dos atletas de t1 (MOM1) para t2 (MOM2),
8 grdfico obtido no SYSTAT 10.
-2
1 3 S 7 9 1M 13 15 117 18
2 4 6 8 10 12 1416 1820 De facto, ha cruzamentos nas trajectérias dos atle-
Sujeitos tas. O coeficiente de correlacio intraclasse (obtido

no SPSS 12) é de 0.774 (ler na linha average
Figura 2: Representagdo grdfica dos ganhos em termos absolutos, ordena- measures)’ com um intervalo de conﬁanc;a de 0.429 a
dos pelo valor mais baixo [output obtido no SPSS 12). 0.911 (ver por¢io do output no Quadro 4), indiciador
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de alguma instabilidade nos ganhos e que reflecte a auséncia de forte manuten¢io da posi¢io relativa dos

sujeitos no seio do grupo.

Quadro 4: Estatisticas relativas ao coeficiente de correlagdo intraclasse [average measures).

Intraclass Correlation Coefficient

Intraclass 95% Confidence Interval F Test with True Value 0
: Correlation” | Lower Bound | | Value dft df2 Sig
Single Measures 631 273 836 4,427 19,0 19 ,001
Average Measures 774 429 911 4,427 19,0 19 ,001

Two-wav mixed effects model where people effects are random and measures effects are fixed.
2. Type C intraclass correlation coefficients using a consistency definition-the between-measure variance is

excluded from the denominator variance.

b. The estimator is the same, whether the interaction effect is present or not.

C- This estimate is computed assuming the interaction effect is absent, because it is not estimable otherwise.

ANOVA

Dois pontos no tempo definem, exclusivamente, uma
recta. Contudo, ndo é pacifico, no dominio das varia-
veis de interesse no territério das Ciéncias do
Desporto, que os fendmenos a observar tenham com-
portamentos que possam ser descritos exclusivamen-
te por rectas. Com mais pontos de registo temporal é
possivel identificar outros comportamentos nos
dados, os quais podem ser de natureza nao-linear.
Ainda que a maioria dos autores sugira que 4 pontos
s30 o minimo necessario para se ter uma no¢iao mais
adequada do comportamento de uma variavel, neste
exemplo s6 consideraremos 3 pontos, tal como foi
explicado no inicio do texto.

Aquilo que aqui se pretende verificar é, uma vez
mais, a hipdtese substantiva do pesquisador. Dado
que o programa foi bem delineado e os atletas res-
ponderam com empenho e sem qualquer falta ao trei-
no, é de esperar que a sua resposta, ainda que evi-
dencie alguma variabilidade, seja traduzida em incre-
mentos distintos nas médias nos trés pontos do
tempo. A haver mudangcas na forca explosiva dos
membros inferiores, a Unica causa plausivel é a que
se refere a aplicagdo do programa. No caso vertente,
é formulada, em termos estatisticos, a seguinte hipé-
tese: Hy:ly =H,=; (contra a alternativa, Hy:p#
i.e., pelo menos duas médias em dois pontos do
tempo sdo significativamente diferentes). Uma vez

mais enfrentamos a situagio da auséncia de qualquer
teste formal a hipdtese do investigador que refere,
justamente, que o programa foi eficaz, e que portanto
ha diferencas significativas nos valores médios de
forca explosiva em pelo menos dois pontos do tempo.
Como n3o ha um teste formal aquilo que o investiga-
dor pretende evidenciar, ha que testar a validade de
H,, e esperar que seja rejeitada! E bem mais dificil de
entender é a assungao de que é verdadeira!

Medidas descritivas e teste formal

No Quadro 5 estio descritos os resultados numéri-
cos das estatisticas elementares para os trés pontos
no tempo. Verifica-se um incremento nas médias,
que é mais ou menos equivalente entre pontos adja-
centes no tempo. Constata-se, também, que a varia-
bilidade do desempenho aumenta no tempo, ja que
se verifica um ligeiro incremento nos valores dos
desvios-padrio.

Quadro 5: Medidas descritivas da for¢a explosiva
nos trés pontos do tempo [output do SPSS 12].

Descriptive Statistics
Mean | Std. Deviation N
MOM1 41,5650 2,03787 20
MOM2 44,3800 2,35721 20
MOM3 46,6100 3,05664 20
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Independentemente de se assumir que os registos
repetidos no tempo sao independentes e provém de
uma distribui¢ao normal multivariada, é importante
assumir, também (ainda que ndo seja uma condigdo
necessaria), simetria composta para a matriz de cova-
ridncia das medidas repetidas. Trata-se aqui de assumir
que as varidncias dos resultados nos 3 pontos do
tempo sdo iguais e que as covariancias entre momen-

tos sdo também iguais. Uma face da simetria composta
refere-se, exclusivamente, a nog¢o de esfericidade ou
circularidade, que trata da no¢io de que as varidncias
nos trés pontos do tempo nao devem ser significativa-
mente diferentes entre si. O teste formal da ANOVA
de medidas repetidas assenta nestes pressupostos.
Uma forma de verificar o pressuposto da esfericidade é
recorrer ao teste W de Mauchly (ver Quadro 6).

Quadro 6: Resultados do teste W de Mauchly ao pressuposto da esfericidade (output do SPSS 12].

Mauchly's Test of Sphericit§
Epsilon®
Approx. Greenhous
| Mauchlv's W | Chi-Square df Sig e-Geisser | Huvnh-Feldt | Lower-bound |
tempo 480 13,193 2 ,001 658 688 ,500

Tests the null hypothesis that the error covariance matrix of the orthonormalized transformed dependent variables is

proportional to an identitv matrix.

8- May be used to adjust the degrees of freedom for the averaged tests of significance. Corrected tests are displayed in

the Tests of Within-Subjects Effects table.
b.

Design: Intercept
Within Subjects Design: tempo

Dado que o valor da prova do teste é de 0.001, é
rejeitada a hipdtese da esfericidade. A extensdo desta
violagao é reflectida num pardmetro designado de
epsilon. Quando se verifica que a matriz de covariin-
cia das medidas repetidas nao viola o pressuposto de
esfericidade, o parametro epsilon é igual a 1. O pior
resultado da viola¢do é dado por 1/(k-1), em que k é
igual ao nimero de medidas repetidas. No nosso
caso a estimativa de epsilon é igual a 0.50 e corres-
ponde ao limite inferior do epsilon, conforme ¢ visi-
vel no Quadro 6. Greenhouse-Geisser e Huynh-Feldt
propdem férmulas alternativas para o calculo deste
pardmetro e daqui que o seu resultado seja ligeira-
mente diferente. Como foi violado o pressuposto da
esfericidade ha que recorrer a uma correcgao do teste
F da ANOVA com base nas sugestdes de
Greenhouse-Geisser ou Huynh-Feldt. Estas correc-
¢oes modificam os valores dos graus de liberdade
conforme pode ser consultado no Quadro 7. Ainda
que as correc¢oes de Greenhouse-Geisser e Huynh-
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Feldt sejam ligeiramente diferentes, uma
(Greenhouse-Geisser) mais conservadora do que a
outra (Huynh-Feldt), o valor de epsilon, tradutor da
magnitude da violagdo da esfericidade, nao é superior
a 0.75* e o valor da prova é sempre significativo em
qualquer das situag¢des, é sugerida a opgao pela cor-
rec¢do de Greenhouse-Geisser. A conclusdo é pois a
rejeicao da hipétese nula, dado que
F(1.316,25.008)=60.898, p<0.001. Neste caso acei-
ta-se a hipétese alternativa que é a que o investiga-
dor enunciou, mas que nao foi verificada directamen-
te pelo teste estatistico formal.



Andlise de dados longitudinais

Quadro 7: Resultados da ANOVA com e sem violagédo do pressuposto da esfericidade [output do SPSS 12).

Tests of Within-Subjects Effects

_Measure: MEASURE 1

Type Il Sum Partial Eta
| Source of Squares df Mean Square E Sig Souared |
tempo Sphericity Assumed 255,661 2 127,830 60,898 ,000 762
Greenhouse-Geisser 255,661 1,316 194,240 60,898 ,000 762
Huynh-Feldt 255,661 1,376 185,866 60,898 ,000 762
Lower-bound 255,661 1,000 255,661 60,898 ,000 762
Error(tempo)  Sphericity Assumed 79,766 38 2,099
Greenhouse-Geisser 79,766 25,008 3,190
Huynh-Feldt 79,766 26,135 3,052
Lower-bound 79,766 19,000 4,198

Uma atitude diversa das explicaces anteriores é recorrer a um teste multivariado (MANOVA - Anélise de
Variincia Multivariada) que nio precisa de assumir esfericidade para se obterem resultados correctos. De
facto, e tal como refere por exemplo (5), trata-se de um pressuposto “demasiado forte” para ser verificado
numa qualquer condi¢do em que se tenha medidas repetidas no tempo, sobretudo devido a natureza quasi-
simplex® de uma tal matriz de covaridncia. O teste multivariado é uma op¢io mais “sélida”. Contudo, tem
varias alternativas. Uma das mais utilizadas é o A de Wilks=0.139, que tem uma distribui¢do amostral muito
complexa. E usualmente aproximada para uma distribuicdo de x> de Bartlett ou F de Rao, cujos resultados sdo
F(2,18)=34.981, p<0.001. Tanto o teste univariado (ANOVA) como o multivariado (MANOVA) referem-se,
exclusivamente, ao teste formal acerca da validade de H. A ser verdadeira, a probabilidade de ocorréncia de
um valor tao extremo quanto o obtido na razdo F é muito baixa (p<0.001) e, neste caso, rejeita-se a hipdtese
nula, tal como tinhamos referido para o caso do teste univariado com o ajustamento de G-G.

Quadro 8: Resultados da MANOVA [output do SPSS 12].

Multivariate Tests

Partial Eta
|_Effect _ Value E Hypothesis df Error df Sig Squared |
tempo  Pillai's Trace ,795 34,9817 2,000 18,000 ,000 ,795
Wilks' Lambda ,205 34,9812 2,000 18,000 ,000 ,795
Hotelling's Trace 3,887 34,9817 2,000 18,000 ,000 ,795
Roy's Largest Root 3,887 34,9817 2,000 18,000 ,000 ,795

8. Exact statistic
b.

Design: Intercept
Within Subjects Design: tempo
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O problema a enfrentar agora é o seguinte: se as
médias nos trés pontos do tempo nao sao iguais,
onde é que se situam as diferencas? H4 vérias alter-
nativas para testes post-hoc®. Contudo, é importante
salientar, ainda que se trate de um delineamento de
natureza pré-experimental num dnico grupo, que o
teste a posteriori utilizado devera ser acompanhado
de algum pensamento por parte do pesquisador.
Dado que ele é a pessoa que conhece bem o proble-

Pairwise Comparisons

_Measure: MEASURE 1

ma e aquilo que estd “em jogo”, deve ter uma atitu-
de bem esclarecida sobre esta matéria. S6 assim se
compreende a sua op¢do e justificagdo. Ora, na
auséncia de uma qualquer explica¢do que suporte a
escolha de um procedimento de post-hoc ou teste a
posteriori, as sugestdes que apresentaremos aqui
representam pensamentos alternativos. A primeira,
contrasta os trés momentos entre si (t1-t2; t1-t3; t2-
t3) e é efectuada com base no teste de Bonferroni’ e
os resultados estdao no Quadro 9.

Quadro 9: Resultados do teste de
. post-hoc com ajustamento de
Mean 95% Confidence Interval for Bonferroni {output do SPSS 12).
Difference Difference
| () tempo  (J) tempo (=) Std Enor | Sig” |
1 2 -2,815* 423 ,000 -3,925 -1,705
3 -5,045* 595 ,000 -6,606 -3,484
2 1 2,815* 423 ,000 1,705 3,925
3 -2,230* 312 ,000 -3,048 -1,412
3 1 5,045 595 ,000 3,484 6,606
2 2,230 312 ,000 1,412 3,048
Based on estimated marainal means
- The mean difference is significant at the ,05 level.
2. Adjustment for multiple comparisons: Bonferroni.
E mais do que evidente dos resultados que se verifi- Tendéncia

cam diferencas significativas (p<0.001) entre todos
os pontos do tempo. De tl para t2 verifica-se um
incremento médio de 2.815 c¢m, de t1 para t3 de
5.045 cm, e de t2 para t3 de 2.230 cm.

Uma outra forma de analisar os resultados é realizar
somente testes para valores adjacentes no tempo, t1-
t2 e t2-t3. Os resultados estdo no quadro seguinte e
mostram-se todos significativos.

Quadro 10: Resultados de testes de post-hoc para valores
médios adjacentes no tempo [output do SYSTAT 10]

Univariate F Tests

Source ss | df | ms F p

1| 158484 | 1 | 158484 | 44292 | 0.000
Error 67.985 19 3.578

2| 99458 | 1 | 99.458 | 51.181 | 0.000
Error 36922 | 19 | 1.943
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Um aspecto importante da andlise de medidas repeti-
das refere-se a possibilidade de identificar a tendén-
cia do comportamento temporal da informagao. Isto
é, de verificar se em fun¢do do tempo o comporta-
mento dos valores da for¢a explosiva é de natureza
linear ou nio linear. Como s6 temos trés pontos no
tempo, a andlise quantitativa da tendéncia nao pode
ultrapassar um polinémio de grau 2. O Quadro 11
refere, justamente, duas possibilidades: linear e qua-
dratica. Ora, a que é estatisticamente significativa é a
tendéncia linear [F(1,19)=71.968, p<0.001], confor-
me veremos na ilustragdo gréfica dos perfis indivi-
duais dos atletas.



Andlise de dados longitudinais

Quadro 11: Teste & tendéncia dos resultados [output do SPSS 12].

Tests of Within-Subjects Contrasts

_Measure: MEASURE 1

Type lll Sum Partial Eta
df (<) E Sig Squared |
tempo Linear 254,520 1 254,520 71,968 ,000 791
Quadratic 1,141 1 1,141 1,724 ,205 ,083
Error(tempo) Linear 67,195 19 3,537
Quadratic 12,571 19 662

Interpretacao alternativa

Ja tivemos oportunidade de apresentar alguma argu-
mentagao para no nos atermos somente ao valor da
prova que reflecte a necessidade exclusiva de uma
decisdo dicotémica. Bem pelo contrario, aquilo que
se exige é largura de visao quando se explora um
dado conjunto de dados, por forma a extrair dele
toda a informagao que contém. Daqui que se recorra,
uma vez mais, aos intervalos de confianca e a nogao
de variabilidade explicada.

No caso dos intervalos de confianca chamamos a
aten¢ao do leitor para o Quadro 9. Nas duas ultimas
colunas temos resultados numéricos relativos a
intervalos de confianca a 95% para as diferencas
entre médias. Assim, o intervalo do momento 2
menos o momento 1=1.705 a 3.925; do momento 3
para o momento 2=1.412 a 3.048, e do momento 3
para o momento 1=3.484 a 6.606. Se centrarmos a
nossa atenc¢ao exclusivamente neste tltimo, verifica-
mos que em termos populacionais a mudanca espe-
rada nos valores da forga explosiva se situam, apro-
ximadamente, entre 4 e 7 cm. Uma vez mais a ques-
t3o a colocar situa-se ao nivel da “qualidade” do
intervalo destes ganhos, i.e., se reflectem aquilo que
é esperado pelo treinador e se reflectem um ganho
substantivo em termos de desempenho.

O eta quadrado parcial (n?), é sobretudo uma sobres-
timativa do actual valor da magnitude do efeito
(SPSS Advanced Models, pag. 327). Refere-se a pro-
por¢io de variabilidade total atribuivel ao factor
tempo. No caso do delineamento sobre as alteragdes
da forga explosiva, 79.1% (ver Quadro 11) da variabi-
lidade total observada tem que ser imputada ao fac-
tor tempo, que nao é mais do que o efeito do progra-
ma. Chamamos a aten¢io que esta interpretagao nao
deve ser confundida com a que foi utilizada no teste
t, por se tratar de conceitos e estatisticas diferentes.

Representacoes graficas

O diagrama de extremos e quartis (Box plot) é uma
representacdo grafica extremamente interessante,
dado salientar aspectos nucleares da uma qualquer
distribui¢do de valores numéricos, sobretudo nos
seus aspectos de medidas centrais e de dispersao,
bem como a eventual presenca de resultados que
ultrapassam os valores adjacente inferior e superior,
e que podem ser candidatos a outliers. Para além de
salientar alguma assimetria a direita em t1 e t2,
observa-se (a) ainda a presenca de algumas observa-
¢Oes discrepantes nos 3 momentos, (b) o incremento
continuo da variabilidade dos resultados nos 3 pon-
tos, (c) bem como o aumento do valor da mediana.

55,00

50,00 4

02

45,00

40,00 -

Figura 4: Diagrama de extremos e quartis.
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Este diagrama de high-low-close (high=t3; close=12;
low=t1) representado na Figura 5, depois de ordenar
os valores por t1, procura ilustrar varios pontos: (a) a
heterogeneidade dos valores de partida; (b) as diferen-
cas nos ganhos que nem sempre parecem estar condi-
cionados aos valores iniciais; (c) a posi¢io relativa dos
ganhos em t2 (MOM2) relativamente a t1 (MOM1) e
t3 (MOMS3). E pois uma representacio grafica bem
elucidativa do comportamento dispar na resposta ao
treino, por exemplo, dos atletas 1, 8, 18 e 20.

[ ] 0 ]
500 I MR
o) =1
50,00
50—

oo -

T L 3 I = it ] e s P O P
12 3 4 5 8 7 8 9 01213 11516 17 131920
Sujeitos

Figura 5: Diagrama de high-low-close.

Estabilidade ou tracking

A analise da estabilidade ou tracking das mudangas
intraindividuais nas diferencas que ocorrem entre
sujeitos requer agora um olhar bem mais amplo do
que nos resultados do teste t.

O primeiro passo consiste, justamente, em observar
o tracado das trajectdrias dos sujeitos nos 3 pontos
do tempo, o que se encontra ilustrado na figura
seguinte.
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Figura 6: Spargheti plot das trajectérias individuais.

Exige-se, agora, uma andlise mais detalhada e ampla
dos resultados que se encontram no quadro seguinte:
- Na matriz de covaridncia os valores que mais nos
interessam sdo os que se encontram na diagonal
principal (varidncias dos resultados em cada ponto
do tempo). Ora, é notério que a variincia vai
aumentando no tempo, produzindo um efeito de
“abertura de leque” nas trajectérias dos sujeitos
(confirmado pelos tracados da figura anterior). Isto
significa que vai aumentando a heterogeneidade dos
valores da impulsdo vertical.

- Uma forma expedita de identificar o tracking é veri-
ficar o comportamento dos valores de correlagao de
Pearson entre os trés momentos. E evidente que a
correlacio entre tl e t3 é moderada (r=0.516).
Contudo, acima do valor requerido para um trago ou
caracteristica evidenciar tracking (r= 0.50). E alta-
mente estivel o comportamento da forca explosiva
de t2 para t3 (r=0.899), ao contrario do que aconte-
ce de t1 para t2 (r=0.638). E provével que tal estabi-
lidade esteja associada a efeitos de aprendizagem do
préprio processo de avaliagdo e/ou resposta neuro-
muscular ao treino.

- A estabilidade global ou tracking é dada pelo valor
do coeficiente de correlagdo intraclasse que é, neste
momento, de 0.859 (IC95%=0.702; 0.940), sugerin-
do a manuten¢ao moderada a elevada da posi¢dao
relativa de cada sujeito no seio do grupo.



Quadro 12: Resultados (do SPSS e SYSTAT] relativos & estabilidade ou tracking.

Inter-ltem Covariance Matrix

MOM1 MOM2 MOM3
MOM1 4,153 3,066 3,211
MOM2 3,066 5,556 6,478
MOM3 3,211 6,478 9,343

The covariance matrix is calculated and used in the analvsis.

Inter-ltem Correlation Matrix

MOM1 MOM2 MOM3
MOM1 1,000 ,638 ,516
MOM2 ,638 1,000 ,899
MOM3 516 ,899 1,000

The covariance matrix is calculated and used in the analvsis.

Andlise de dados longitudinais

1
M
o
M
-
2 N
M | : /
0|/
M "
L // [l
3 Py //;;
M /..\ %2 8 A5
O 5 i - -,//
M Lv/ _/
MOM1 MOM2 MOM3
Intr Cor L
Intraclass 95% Confidence Interval F Test with True Value 0
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Two-way mixed effects model where people effects are random and measures effects are fixed.

@ Type C intraclass correlation coefficients using a consistency definition-the between-measure variance is
excluded from the denominator variance.

Y The estimator is the same, whether the interaction effect is present or not.

“ This estimate is computed assuming the interaction effect is absent, because it is not estimable otherwise.
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Modelacao hierarquica ou multinivel (MHMN)

Nio pretendemos terminar este ensaio breve sem
sugerir que, com base no pensamento, metodologia
e estratégia altamente versateis e flexiveis da
MHMN?® ¢ possivel testar, para 0 mesmo conjunto de
dados longitudinais, um corpo variado de hipéteses-
modelos hierarquicamente embricados (nested
within), por forma a identificar aquele que se afigura
mais plausivel. Esta versatilidade na formula¢io de
modelos nested within ndo é possivel de realizar com
base na ANOVA ou MANOVA. Formularemos qua-
tro modelos’ para descrever' o comportamento da
forga explosiva dos membros inferiores.

1° E possivel que a variancia observada nos valores
de partida dos sujeitos (em t1) seja irrelevante, sem
qualquer significincia estatistica. Trata-se de variabi-
lidade biolégica sem qualquer significado. Do
mesmo modo assumimos que nio se verifica qual-
quer divergéncia substancial nas trajectérias dos
atletas no que respeita aos seus ganhos de forca.
Neste caso uma Unica equagio de regressdo para
todo o grupo seria a explicagao mais plausivel.

Atletas;

Valor arbitrario do salto

v

Momentos

Figura 7: Comportamento dos valores dos atletas
em fungdo do tempo para o 1° modelo.

2° Uma outra forma de olhar para o comportamento
dos dados seria pensar que ainda que nao haja varia-
¢ao significativa no momento inicial (um ponto
Unico serve para descrever os resultados dos atletas
em tl), é bem possivel que as suas trajectérias sejam
diferentes, i.e., que haja variancia significativa nos
declives das trajectdrias dos diferentes atletas, resul-
tado inequivoco das diferengas na sua resposta ao
treino e que pode ser de natureza bioldgica.
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Graficamente representariamos tal possibilidade
como na figura 8.

Atleta 1

Atleta 2

Valor arbitrario do salto Atleta 3

Atleta 4

Momentos

Figura 8: Comportamento dos valores dos atletas
em fungdo do tempo para o 2° modelo.

3°E possivel pensar, ainda, num formato bem mais
flexivel para o comportamento das trajectérias inte-
rindividuais. N3o s6 os valores de partida dos sujei-
tos sdo diferentes entre si, i.e., ha varidncia significa-
tiva em t1 (hipdtese contraria as anteriores), como
se constata que nao existe qualquer diferenca nas
trajectérias dos sujeitos (a sua resposta ao treino é a
mesma, independentemente do seu valor de parti-
da). Trata-se, pois, de especificar rectas paralelas
para todos os atletas. Os ganhos de for¢a explosiva
no tempo sao descritos pelo mesmo declive, aquilo
que se designa por estabilidade paralela e que pode
representar-se assim (ver Figura 9).

Atleta 1
Atleta 2
Atleta 3

Valor arbitrario do salto Atleta 4

i

v

v

Momentos

Figura 9: Comportamento dos valores dos atletas
em fungdo do tempo para o 3° modelo.



4° Finalmente, o modelo mais flexivel, do qual todos
os outros ndo sio mais de que aspectos parcelares,
nested within, é o que sugere que nao sé existe uma
varidncia substancial no momento inicial do estudo
(os valores de forga explosiva sio o resultado da
variabilidade bioldgica e do caracter “residual” da
magnitude do destreino''), como também se verifica
uma forte heterogeneidade na resposta ao treino e
que é visivel no comportamento diferenciado dos
valores de forca explosiva. Portanto, teriamos trajec-
térias interindividuais bem diferentes (Figura 10).

Atleta 1

Atleta 2

Atleta 3

Valor arbitrario do salto Atleta 4

v

Momentos

Figura 10: Comportamento dos valores dos atletas
em fungdo do tempo para o 4° modelo.

A forma mais adequada de testar a plausibilidade
destes 4 modelos é pensar em termos da sua expan-
s30 no que respeita ao numero de pardmetros a esti-
mar. O primeiro modelo é o mais simples, e os
outros mais complexos. Uma estatistica adequada
para determinar a qualidade de ajustamento dos
dados a uma dada hipétese é a razao do logaritmo da
verosimilhanca (RV), do inglés log likelthood ratio.
Com base no valor desta razdo é possivel testar a
plausibilidade interpretativa de dois modelos, con-
trastando o mais simples com um outro mais com-
plexo e multiplicando o seu valor por -2, tal que a
estatistica G = -2 * (Rvmodelo mais restritivo — Rvmodelo mais
expansivo)» € €sperando que o resultado, que tem uma
distribui¢do de x* com nimero de graus de liberdade
igual a diferenca dos parimetros em cada modelo
seja significativo (i.e., p<0.05). Os resultados obti-
dos nos 4 modelos foram os seguintes (Quadro 13).

Andlise de dados longitudinais

Quadro 13: Valores da razdo do logaritmo de
verosimilhanga para os 4 modelos testados.

Modelos RV (Log da fungdo de G
Verosimilhanga)
Modelol -139.149
Modelo2 -129.479 19.340 [M-M,)
Modelo3 -125.694 -
Modelod 117.274 24.41 (M,-M,); 16.84
{M's'Mn]

Importa salientar que os modelos 2 e 3 nao sao nes-
ted within, mas sim competitivos ou alternativos,
dado terem o mesmo ntmero de parimetros.
Qualquer deles seria uma hipétese vidvel dado terem
uma RV praticamente idéntica. Do contraste dos
varios modelos e da qualidade do seu ajustamento,
facil se torna verificar que o modelo mais plausivel é
pois o que postula que nao sé6 os valores de partida
de forga explosiva sao diferentes, como também a
trajectéria dos ganhos evidencia uma variabilidade
substancial. Interpretemos, agora, as partes mais
importantes do output (Mixed Regression executada no
SYSTAT 10).
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Quadro 14: Resultados mais importantes do output da MHMN.

Perform 100 EM iterations Estimate

2 random terms 1 2

0 fixed terms INTERCEPT MOMENTO
1 INTERCEPT 3.088

Numbers of observations 2 MOMENTO 0.025 1.337

Level 2 observations = 20

Level 1 observations = 60 Standardized Freoe

1 2
INTERCEPT MOMENTO
1 INTERCEPT 1.171
* Final Results - Maximum Marginal Likelihood (MML) Estimates * 2 MOMENTO 0.569 0.542
Z
Empirical Bayes estimates: 1 2
R R INTERCEPT MOMENTO
ID  Observations INTERCEPT MOMENTO 1 INTERCEPT 2.637
1 3 44.104 3.717 2 MOMENTO 0.044 2.466
2 3 39.555 4.937
3 3 41.635 2.701 p-value
4 3 45,558 3.689 1 2
5 3 45.652 2.386 INTERCEPT MOMENTO
6 3 40.902 2.754 1 INTERCEPT 0.004
7 3 40.924 2.597 2 MOMENTO 0.965 0.007
8 3 40.191 3.286 . .
9 3 40.887 3.071 Note: p—‘valucs‘are 2~tal!cfl except for those associated
10 3 40.751 3.217 with variances, which are 1-tailed.
1 3 42.640 3.188 Random-effect covariances expressed as correlations
12 3 41.599 1.704 1 2
13 3 42.504 2.501 INTERCEPT MOMENTO
14 3 40.552 0.895 1 INTERCEPT 1.000
15 3 40.400 1.358 2 MOMENTO 0.012 1.000
16 3 41.221 1.710
17 3 41.058 2.053 Correlation of the MML estimates of the fixed terms
18 3 41.572 1.901 1 2
19 3 41.165 0.235 INTERCEPT MOMENTO
20 3 40.380 2.548 1 INTERCEPT 1.000
2 MOMENTO -0.128 1.000
EM lterations = 100
Fisher Iterations = 2 i .
Total Iterations = 102 Empirical Bayes Estimate:
Log Likelihood = -117.274
Standardized
Variable Estimate Error z p-value E
INTERCEPT 41.663 0.428 97.398 0.000 (u_-JI
MOMENTO 2.523 0.290 8.704 0.000 o
LLl
Residual variance: E
""""""""" —_ T 11 r
0.686 0.217 3.162 0.001
O
Random-effect variance & covariance term(s): E
L 3
= - ‘v_r [1

INTERCEPT MOMENTO
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- E evidente a presenca de diferencas interindividuais
nos valores de partida (ordenada), bem como nas
suas trajectérias de modificacdo da capacidade de
salto (declive), tal como é referido nas estimativas
individuais apresentadas (Empiral Bayes Estimates).
- O valor na ordenada (em t1) é de 41.663 cm (erro-
padrao=0.428), com um resultado da estatistica
z=97.398, p<0.001. O resultado numérico 41.663 é
uma estimativa do ponto médio da performance do
grupo no inicio do estudo, dado que t1 foi codificado
com o valor 0. Com base neste resultado seria muito
facil construir um intervalo de confianca com 95%
para aquele valor (41.663+1.96 x 0.428).

- O resultado numérico do declive é de 2.523 (erro-
padrao=0.290), z=8.704, p<0.001. Trata-se de um
valor que confirma a presenca de uma trajectéria
ascendente nos valores de forca explosiva dos atletas.
Também aqui seria facil construir um intervalo de
confianga com 95% para o declive (2.523+1.96 x
0.290).

- A verificagdo da forte heterogeneidade nos valores
de partida dos atletas é dada pela estimativa de
variincia no valor da ordenada e que é de
3.088+1.171 cm (z=2.637, p=0.004); o mesmo
ocorre para os valores dos declives das trajectérias
interindividuais, e que é de 1.337+0.542 (z=2.466,
p=0.007).

- Dado que se verifica uma correlagio irrelevante
(r=0.012) e ndo significativa (p>0.05) entre os valo-
res na ordenada e os declives (ver diagrama de dis-
persdo entre intercept e trial), estamos diante da cir-
cunstancia de ndo haver qualquer rela¢ao entre os
valores de partida e os ganhos de forga.

- E importante salientar que h4 varidncia residual
igual a 0.686 (significativa, p=0.001) que exige
algum esfor¢o suplementar de modelagio e que con-
duziria, necessariamente, para preditores dos sujeitos
que originaram as suas diferencas nas trajectérias de
desenvolvimento da for¢a explosiva.

- Em resumo, estamos diante de um conjunto de
ideias e resultados bem diferentes e porventura mais
interessantes e elucidativos do que o simples teste
formal a diferenca de médias.

Em conclusio, esperamos que este pequeno exercicio
e viagem guiada a um conjunto simples de dados
tenha sido esclarecedor ao ponto de alertar o leitor

Andlise de dados longitudinais

para uma explora¢do mais atenta e a uma interpreta-
¢4o mais esclarecida da sua informagao.

E importante ter sempre presente a nogio de que ha
que “conversar” com a informagio disponivel e
extrair dela ndo s6 sumadrios relevantes de natureza
diversa, como também representagdes graficas inte-
ressantes e auto-explanatérias do comportamento
dos dados.

NOTAS
! Chamamos a aten¢do do leitor para dois textos magistrais no
dominio da associagdo estreita entre argumentagao, delinea-
mento de pesquisa e andlise de dados (1, 18).
> Uma leitura atenta e cuidada dos textos “A primer in longitu-
dinal data analysis “ (23), “Longitudinal data analysis:
designs, models and methods” (2), “Modeling longitudinal
and multilevel data” (12), “New methods for the analysis of
change” (4) sera da maior utilidade para o leitor mais exigen-
te e desejoso de mergulhar profundamente neste dominio
fascinante.
Na sua esséncia, o programa era constituido por exercicios de
pliometria de profundidade.
Sobre a matéria da op¢ao pelas correcgdes de Greenhouse-
Geisser ou Huyndh-Feldt sugerimos, por exemplo, o estudo
dos textos (6, 7, 23). Uma leitura bem esclarecedora e extre-
mamente didactica desta matéria pode ser efectuada no texto
(26), “Analisis de varianza com medidas repetidas”. Uma apli-
cagdo ao dominio das Ciéncias do Desporto pode ser consulta-
da no capitulo 10 do manual “Statistics in Kinesiology” (25).
° Sobre este assunto consultar (10). Uma aplicagdo desta
nog¢io ao estudo da estabilidade dos valores da actividade fisi-
ca é encontrada em (16).
Sobre esta matéria consultar, por exemplo, o manual do SPSS
12 (23).
Para evitar a inflagao do erro do tipo 1 pelas multiplas com-
paragdes a efectuar, o alfa nominal (global) de 5% é dividido
por trés. Nesta situagao o alfa de cada comparagao individual
passa para 0.017 (23) para explorar alternativas no uso dos
testes de post-hoc).
¢ Este é um brevissimo apontamento relativo ao uso da
MHMN cujas potencialidades na analise de dados longitudi-
nais sdo extremamente elevadas e muito ricas de pensamento
alternativo e mais esclarecedor daquilo que a informagao con-
tém. Uma estratégia alternativa a da MHMN é a da
Modelagdo de Estruturas de Covariancia (13).
° Para se identificar com aspectos basicos da MHMN consultar,
em lingua portuguesa (16), ou os textos nucleares (9, 19).
Neste exemplo sé se possui informagao sobre uma variavel
de “saida” - a impulsdo vertical. E evidente que se estivésse-
mos na posse de outra informag¢ao dos sujeitos e do “ambien-
te” que variasse, ou nao, em fun¢io do tempo, poderiamos
modelar este conjunto multivariado e encontrar a importan-
cia diversa dos factores que explicam as mudancas ocorridas
no tempo.
O programa de treino teve lugar logo no inicio da época des-
portiva.

5
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