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Resumo

Este trabalho desenvolve uma abordagem interpretável de aprendizado de

máquina para estimar a ocorrência de lesão na temporada seguinte em jogadores uni-

versitários de futebol. Foi utilizado o University Football Injury Prediction Dataset, com-

posto por 800 jogadores e 18 variáveis relacionadas a caracteŕısticas f́ısicas, esportivas,

funcionais e comportamentais. Após a auditoria e a análise exploratória dos dados, a base

foi dividida de forma estratificada em conjuntos de treinamento e teste. Foram compara-

dos um classificador de referência, regressão loǵıstica regularizada, máquina de vetores de

suporte e Random Forest por meio de validação cruzada aninhada. A regressão loǵıstica

foi selecionada por apresentar desempenho comparável aos modelos não lineares e maior

transparência. No conjunto de teste, o modelo obteve ROC-AUC de 0,9978, sensibili-

dade de 0,9750, especificidade de 0,9875 e acurácia balanceada de 0,9813. Estresse, sono,

equiĺıbrio, tempo de reação e desempenho no sprint foram as caracteŕısticas de maior

influência. Apesar do elevado desempenho, os resultados representam uma validação in-

terna em uma única base pública e não demonstram relações causais ou aplicabilidade

cĺınica imediata. Conclui-se que modelos multivariados interpretáveis podem auxiliar na

identificação de padrões associados às lesões, desde que utilizados de forma complementar

à avaliação dos profissionais do esporte e da saúde.

Palavras-chave: lesões esportivas; futebol; aprendizado de máquina; regressão loǵıstica;

interpretabilidade.
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Abstract

This study develops an interpretable machine learning approach to estimate

injury occurrence in the following season among university football players. The Univer-

sity Football Injury Prediction Dataset, composed of 800 players and 18 variables related

to physical, sporting, functional, and behavioral characteristics, was used. After data au-

diting and exploratory analysis, the dataset was stratified into development and test sets.

A baseline classifier, regularized logistic regression, support vector machine, and Random

Forest were compared using nested cross-validation. Logistic regression was selected be-

cause it achieved performance comparable to nonlinear models while providing greater

transparency. On the test set, the model obtained a ROC-AUC of 0.9978, sensitivity

of 0.9750, specificity of 0.9875, and balanced accuracy of 0.9813. Stress, sleep duration,

balance, reaction time, and sprint performance were the most influential characteristics.

Despite the high performance, the results represent internal validation on a single pu-

blic dataset and do not establish causal relationships or immediate clinical applicability.

Interpretable multivariate models may help identify injury-associated patterns, provided

that they complement the assessment of sports and healthcare professionals.

Keywords: sports injuries; football; machine learning; logistic regression; interpretabi-

lity.
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1 Introdução

No futebol, lesões afetam diretamente a disponibilidade dos atletas e o pla-

nejamento das equipes. Além das consequências individuais, peŕıodos de afastamento

podem alterar a continuidade dos treinamentos, a composição do elenco em partidas e a

tomada de decisão da comissão técnica. Estudos com jogadores profissionais mostram que

lesões são eventos frequentes ao longo da temporada e podem gerar peŕıodos relevantes

de indisponibilidade [3].

A previsão desse tipo de evento é dif́ıcil porque o risco de lesão não depende

de uma única caracteŕıstica do jogador. Modelos de etiologia descrevem a lesão esportiva

como resultado de um processo dinâmico, no qual fatores individuais, histórico cĺınico,

capacidades f́ısicas, exposição ao esporte, recuperação e eventos da prática interagem ao

longo do tempo [9]. Por isso, variáveis analisadas isoladamente tendem a representar

apenas parte do problema.

Métodos de aprendizado de máquina são úteis nesse contexto por permitirem

a análise conjunta de variáveis f́ısicas, funcionais, esportivas e comportamentais. Ainda

assim, revisões sobre previsão de lesões no futebol ressaltam que o desempenho desses

modelos depende da população estudada, da definição de lesão, das variáveis dispońıveis

e do procedimento de validação empregado [8]. Assim, alto desempenho preditivo não

deve ser interpretado automaticamente como evidência de aplicabilidade prática.

Além da capacidade de previsão, a interpretabilidade é importante em aplicações

relacionadas à saúde e ao desempenho esportivo. Um modelo que apenas produz uma

probabilidade, sem indicar quais caracteŕısticas sustentam essa estimativa, tem utilidade

limitada para apoiar discussões entre analistas, preparadores f́ısicos, médicos e fisiotera-

peutas.

Este trabalho utiliza o University Football Injury Prediction Dataset, disponi-

bilizado na plataforma Kaggle e composto por informações de 800 jogadores universitários

de futebol [13]. A base contém variáveis relacionadas a caracteŕısticas f́ısicas, informações

esportivas, testes funcionais, estilo de vida e adesão à rotina de aquecimento. O desfecho

analisado indica se o jogador apresentou ou não lesão na temporada seguinte.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar uma abordagem interpretável
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de aprendizado de máquina para estimar a ocorrência de lesão na temporada seguinte.

Os resultados são tratados como padrões preditivos observados na base analisada, sem a

pretensão de estabelecer relações causais, fornecer diagnóstico individual ou substituir a

avaliação de profissionais do esporte e da saúde.

1.1 Problema de pesquisa

A questão central do trabalho é:

Em que medida caracteŕısticas f́ısicas, esportivas, funcionais e comportamen-

tais podem ser utilizadas por modelos de aprendizado de máquina para esti-

mar, de maneira interpretável, a ocorrência de lesão na temporada seguinte

em jogadores universitários de futebol?

1.2 Objetivos

O objetivo geral consiste em desenvolver e avaliar uma abordagem interpretável

de aprendizado de máquina para estimar a ocorrência de lesão na temporada seguinte.

Os objetivos espećıficos são:

1. descrever e analisar as caracteŕısticas da base de dados;

2. comparar o desempenho da regressão loǵıstica com modelos capazes de representar

relações não lineares;

3. avaliar a discriminação, a classificação e a qualidade das probabilidades produzidas

pelos modelos;

4. identificar as variáveis de maior influência nas estimativas;

5. discutir as limitações e as possibilidades de aplicação dos resultados.

Os resultados são interpretados como associações observadas na base de dados.

O modelo não tem como finalidade estabelecer relações causais, fornecer diagnóstico ou

substituir a avaliação de profissionais da saúde e do esporte.
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2 Contextualização

2.1 Lesões esportivas e fatores associados

A ocorrência de lesões no futebol envolve fatores intŕınsecos e extŕınsecos. En-

tre os elementos frequentemente discutidos estão histórico de lesões, capacidades f́ısicas,

controle neuromuscular, exposição competitiva, carga de treinamento, sono, estresse e re-

cuperação. Essa combinação reforça que o risco deve ser entendido de forma multifatorial.

O histórico de lesões é um dos fatores mais consistentes na literatura. Em

estudo prospectivo com jogadores de futebol, atletas lesionados em uma temporada apre-

sentaram maior risco de sofrer nova lesão na temporada seguinte [5].

Aspectos psicossociais e de recuperação também são relevantes. Uma meta-

análise identificou associação entre respostas ao estresse, histórico de estressores e ocorrência

de lesões esportivas [6]. O sono, por sua vez, participa de processos de recuperação f́ısica

e cognitiva; em jogadores de futebol, sono insuficiente ou de baixa qualidade tem sido

relacionado a pior desempenho e a maior ocorrência ou gravidade de lesões, embora a

literatura ainda apresente resultados heterogêneos [2].

Programas estruturados de aquecimento e treinamento neuromuscular têm sido

investigados como estratégias preventivas [4, 12]. Ainda assim, testes f́ısicos isolados apre-

sentam capacidade limitada para identificar, de forma individual, quais atletas sofrerão

lesões futuras [11]. Essa limitação justifica o uso de abordagens multivariadas e inter-

pretações cautelosas.

2.2 Aprendizado de máquina na previsão de lesões

O aprendizado de máquina supervisionado utiliza observações com desfechos

conhecidos para construir uma função capaz de produzir estimativas para novas ob-

servações. Neste trabalho, o problema é formulado como uma tarefa de classificação

binária.

Considere o conjunto de dados

D = {(xi, yi)}ni=1 , (1)

9



em que xi representa as caracteŕısticas do jogador i e

Yi =

0, se o jogador não apresentou lesão;

1, se o jogador apresentou lesão.

(2)

O modelo busca estimar

p̂i ≈ P (Yi = 1 | Xi = xi) . (3)

A probabilidade pode ser transformada em uma classificação por meio de um

limiar τ :

ŷi =

1, se p̂i ≥ τ ;

0, se p̂i < τ.

(4)

Na previsão de lesões no futebol, modelos de aprendizado de máquina têm sido

utilizados para integrar variáveis de diferentes naturezas. A comparação entre estudos,

porém, é dificultada por diferenças nas populações, nas definições de lesão, nas variáveis

dispońıveis e nos procedimentos de validação [8].

2.3 Interpretabilidade

A interpretabilidade corresponde à possibilidade de compreender como as ca-

racteŕısticas dos jogadores influenciam as estimativas produzidas pelo modelo.

Na regressão loǵıstica, a probabilidade estimada é dada por

p̂i =
1

1 + exp
[
−
(
β0 +

∑p
j=1 βjxij

)] . (5)

Os coeficientes podem ser convertidos em razões de chances:

ORj = exp(βj). (6)

Valores de OR > 1 indicam associação com maiores chances estimadas de

lesão, enquanto valores de OR < 1 indicam associação com menores chances, mantendo

10



constantes as demais variáveis.

Modelos mais complexos podem exigir métodos adicionais de explicação, como

valores SHAP. No presente trabalho, a regressão loǵıstica foi considerada especialmente

relevante por combinar desempenho preditivo e interpretação direta.

3 Dados e preparação

3.1 Tratamento e auditoria dos dados

A base contém 800 observações e 19 colunas. Cada observação corresponde

a um jogador universitário de futebol. Dezoito colunas são utilizadas como variáveis

preditoras e uma corresponde ao desfecho Injury Next Season.

As variáveis foram organizadas nos seguintes grupos:

• caracteŕısticas f́ısicas: idade, altura, massa corporal e ı́ndice de massa corporal;

• informações esportivas: posição, horas semanais de treinamento, partidas dispu-

tadas e histórico de lesões;

• aptidão f́ısica: força do joelho, flexibilidade, tempo de reação, equiĺıbrio, veloci-

dade no sprint e agilidade;

• estilo de vida: sono, estresse e qualidade da alimentação;

• adesão preventiva: realização da rotina de aquecimento.

A Tabela 1 apresenta o resumo da auditoria.
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Tabela 1: Resumo da auditoria da base de dados.

Propriedade Resultado

Número de observações 800
Número total de colunas 19
Variáveis preditoras 18
Variáveis categóricas 1
Valores ausentes 0
Valores infinitos 0
Registros duplicados 0
Variáveis constantes 0
Jogadores sem lesão 400
Jogadores com lesão 400

Não foram identificados valores ausentes, infinitos, registros duplicados ou

variáveis constantes. Consequentemente, não foi necessário remover observações nem

aplicar técnicas de imputação.

A variável Position foi tratada como categórica nominal. Já as variáveis de

desfecho e de adesão ao aquecimento, respectivamente Injury Next Season e Warmup

Routine Adherence, foram tratadas como indicadores binários.

Como o desfecho apresenta 400 observações em cada classe, não foram apli-

cadas técnicas artificiais de balanceamento. Essa distribuição perfeitamente simétrica,

entretanto, é uma caracteŕıstica metodológica importante da base. A documentação

pública do conjunto de dados o apresenta como uma base balanceada, mas não deta-

lha se a proporção resulta de amostragem, seleção de casos e controles, balanceamento

posterior ou construção sintética/curada dos dados. O estudo que utiliza essa mesma base

também destaca a razão aproximadamente 1:1 entre jogadores lesionados e não lesionados

como uma propriedade favorável à comparação de modelos, mas reconhece limitações de

generalização por se tratar de uma única base pública [7].

Dessa forma, a frequência de 50% de lesões deve ser interpretada apenas como

a composição do conjunto analisado, e não como uma estimativa da incidência real de

lesões em jogadores universitários de futebol. Em estudos prospectivos de vigilância, a

frequência observada dependeria da definição operacional de lesão, do tempo de acompa-

nhamento, da exposição a treinos e partidas e das caracteŕısticas da população. Portanto,

o balanceamento facilita o treinamento e a comparação dos classificadores, mas reduz a
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interpretação epidemiológica direta do desfecho e pode contribuir para um desempenho

preditivo superior ao esperado em dados reais de clubes.

3.2 Análise exploratória dos dados

As distribuições das variáveis foram examinadas por meio de histogramas,

boxplots, estat́ısticas descritivas e comparações entre os grupos com e sem lesão. Também

foram calculados tamanhos de efeito, correlações ponto-bisseriais, testes qui-quadrado e

fatores de inflação da variância.

A Figura 1 apresenta as diferenças padronizadas entre os grupos.

1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
Hedges g (com lesão  sem lesão)

Sono (h/noite)

Equilíbrio

Tempo no sprint de 10 m (s)

Força do joelho

Flexibilidade dos posteriores

Qualidade da alimentação

Agilidade

Adesão ao aquecimento

Altura (cm)

Partidas na temporada anterior

Massa corporal (kg)

Idade

Treinamento (h/semana)

IMC

Número de lesões anteriores

Tempo de reação (ms)

Nível de estresse

Diferenças padronizadas entre os grupos

Figura 1: Diferenças padronizadas entre os jogadores com e sem lesão na temporada seguinte.

As maiores diferenças foram observadas para estresse, sono, equiĺıbrio, tempo

de reação, velocidade no sprint, força do joelho, flexibilidade, alimentação, agilidade e

histórico de lesões.

O ńıvel de estresse apresentou correlação positiva com o desfecho, enquanto

sono e equiĺıbrio apresentaram correlações negativas. O histórico de lesões também foi

maior entre os jogadores classificados como lesionados.

A posição em campo apresentou associação de pequena magnitude com o des-

fecho:

χ2(3) = 2,422, p = 0,489, V = 0,055. (7)
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Em contrapartida, a adesão à rotina de aquecimento apresentou associação

inversa com a ocorrência de lesão:

χ2(1) = 55,142, p < 0,001, V = 0,263. (8)

A razão de chances não ajustada dos jogadores aderentes em comparação aos

não aderentes foi

OR = 0,329. (9)

Esse resultado representa uma associação observada na base e não uma esti-

mativa causal do efeito do aquecimento.

A análise de multicolinearidade identificou redundância severa entre altura,

massa corporal e IMC. Foram obtidos os seguintes valores:

• IMC: VIF = 152,264;

• massa corporal: VIF = 114,933;

• altura: VIF = 41,155.

Para evitar instabilidade na interpretação da regressão loǵıstica, a especificação

principal manteve altura e massa corporal e retirou o IMC. Uma especificação alternativa

contendo o IMC foi posteriormente avaliada em uma análise de sensibilidade.

3.3 Separação e pré-processamento dos dados

A base foi dividida de forma estratificada em:

• conjunto de treinamento: 640 observações;

• conjunto de teste: 160 observações.

Foi utilizada semente aleatória igual a 42. Ambos os conjuntos mantiveram a

proporção de 50% de jogadores em cada classe. Essa estratificação preserva a composição

balanceada da base, mas não corrige a posśıvel artificialidade dessa proporção; ela apenas
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impede que o conjunto de treinamento e o conjunto de teste fiquem com prevalências

distintas do desfecho.

Tabela 2: Separação entre os conjuntos de treinamento e teste.

Conjunto Total Sem lesão Com lesão

Treinamento 640 320 320
Teste 160 80 80

As variáveis numéricas foram padronizadas pela transformação

zij =
xij − µj

σj

, (10)

em que µj e σj foram estimados exclusivamente nos dados de treinamento.

A posição foi transformada por codificação indicadora (one-hot encoding). O

pré-processamento e os modelos foram integrados por meio de objetos Pipeline, de forma

que todas as transformações fossem ajustadas novamente em cada etapa da validação

cruzada.

O procedimento adotado pode ser resumido por

dados −→ pré-processamento −→ modelo −→ probabilidade estimada. (11)

O conjunto de teste permaneceu isolado durante a comparação dos modelos,

a seleção dos hiperparâmetros, a escolha do limiar e o ajuste das transformações.

4 Modelagem e resultados

4.1 Modelos aplicados

Foram comparados quatro classificadores: um modelo de referência, regressão

loǵıstica regularizada, máquina de vetores de suporte com núcleo RBF e Random Forest.

A escolha desses métodos permitiu comparar um modelo linear e diretamente interpretável

com modelos capazes de representar relações não lineares.
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4.1.1 Classificador de referência

O classificador de referência não utiliza as caracteŕısticas dos jogadores para

realizar as previsões. Sua classificação é baseada somente na distribuição observada das

classes no conjunto de treinamento.

Esse modelo representa o ńıvel mı́nimo de desempenho esperado. Dessa forma,

um modelo de aprendizado de máquina somente é considerado útil se apresentar resultados

superiores aos obtidos pelo classificador de referência.

Como a base analisada possui a mesma quantidade de jogadores com e sem

lesão, o classificador de referência apresenta desempenho próximo ao de uma escolha

aleatória, com ROC-AUC e acurácia balanceada iguais a aproximadamente 0,5.

4.1.2 Regressão loǵıstica regularizada

A regressão loǵıstica é um modelo de classificação que estima a probabilidade

de ocorrência de um evento binário. Neste trabalho, ela estima a probabilidade de um

jogador apresentar lesão na temporada seguinte.

Inicialmente, o modelo calcula uma combinação linear das caracteŕısticas do

jogador:

ηi = β0 +

p∑
j=1

βjxij, (12)

em que β0 é o intercepto, βj é o coeficiente associado à variável j e xij é o valor

dessa variável para o jogador i.

A combinação linear é transformada em uma probabilidade por meio da função

loǵıstica:

p̂i =
1

1 + exp(−ηi)
. (13)

A classificação final é obtida comparando p̂i com um limiar de decisão τ .

Foi utilizada regularização L2, que adiciona uma penalização para coeficientes

de grande magnitude. De forma simplificada, o ajuste busca minimizar
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L(β) + λ

p∑
j=1

β2
j , (14)

em que L representa a perda loǵıstica e λ controla a intensidade da penalização.

A regularização reduz a possibilidade de sobreajuste e contribui para a es-

tabilidade dos coeficientes, especialmente quando existem variáveis correlacionadas. Na

implementação utilizada, o parâmetro C é inversamente relacionado à penalização: valores

menores de C representam regularização mais intensa.

Uma vantagem importante da regressão loǵıstica é a possibilidade de interpre-

tar seus coeficientes por meio das razões de chances, conforme discutido na Seção 2.

4.1.3 Máquina de vetores de suporte com núcleo RBF

A máquina de vetores de suporte, ou SVM, busca construir uma fronteira de

decisão que separe as classes com a maior margem posśıvel. Os pontos mais próximos dessa

fronteira são chamados de vetores de suporte e possuem maior influência na determinação

do limite de classificação.

Quando os dados não podem ser adequadamente separados por uma fronteira

linear, pode ser utilizada uma função de núcleo. Neste trabalho, foi empregado o núcleo

de base radial, ou RBF, definido por

K(xi,xj) = exp
(
−γ ∥xi − xj∥2

)
. (15)

Esse núcleo mede a similaridade entre duas observações e permite que a SVM

represente fronteiras de decisão não lineares.

Os principais hiperparâmetros do modelo são:

• C: controla o equiĺıbrio entre uma margem ampla e a penalização dos erros de

classificação;

• γ: controla o alcance de influência de cada observação na construção da fronteira

de decisão.

Valores elevados de C fazem o modelo penalizar mais intensamente os erros no
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treinamento. Valores elevados de γ produzem fronteiras mais localizadas e potencialmente

mais complexas.

A SVM pode apresentar elevada capacidade preditiva, mas sua interpretação

é menos direta do que a da regressão loǵıstica.

4.1.4 Random Forest

A Random Forest é um método de conjunto formado por diversas árvores de

decisão. Cada árvore divide os dados sucessivamente de acordo com regras constrúıdas a

partir das variáveis preditoras.

As árvores são treinadas em diferentes amostras obtidas por reamostragem com

reposição do conjunto de treinamento. Além disso, em cada divisão da árvore, apenas

uma parte aleatória das variáveis é considerada.

Esses dois mecanismos aumentam a diversidade entre as árvores e reduzem a

dependência do modelo em relação a uma única amostra ou variável. A probabilidade

final pode ser calculada pela média das probabilidades estimadas pelas B árvores:

p̂i =
1

B

B∑
b=1

p̂ib, (16)

em que p̂ib é a probabilidade estimada pela árvore b para o jogador i.

A Random Forest é capaz de representar relações não lineares e interações

entre variáveis sem que essas relações sejam previamente especificadas. Entretanto, o

funcionamento conjunto de muitas árvores torna sua interpretação menos direta do que a

de um modelo linear.

4.2 Procedimento de validação

A comparação dos modelos foi realizada por validação cruzada aninhada. Esse

procedimento utiliza dois ciclos de validação:

• ciclo interno: utilizado para selecionar os hiperparâmetros de cada algoritmo;

• ciclo externo: utilizado para estimar o desempenho do modelo em observações

não utilizadas no ajuste ou na seleção dos hiperparâmetros.
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O ciclo externo foi composto por cinco dobras estratificadas. Em cada iteração,

quatro dobras foram utilizadas para o desenvolvimento do modelo e uma dobra foi utili-

zada para sua avaliação.

Dentro dos dados de treinamento de cada ciclo externo, foi realizada uma nova

validação cruzada estratificada com quatro dobras para selecionar os hiperparâmetros.

O procedimento pode ser representado de maneira simplificada por

ciclo externo [ciclo interno para seleção −→ avaliação na dobra externa] . (17)

A estratificação manteve aproximadamente a mesma proporção entre jogadores

com e sem lesão em todas as dobras.

A validação cruzada aninhada reduz o otimismo que poderia ocorrer caso os

mesmos dados fossem utilizados simultaneamente para selecionar e avaliar os modelos.

Após a comparação, o algoritmo selecionado foi ajustado com todas as 640

observações do conjunto de treinamento. A escolha do limiar de classificação também foi

realizada exclusivamente nesse conjunto, sem utilizar as observações de teste. Para isso,

as probabilidades estimadas foram avaliadas em uma grade de posśıveis limiares, e foi

selecionado o valor que maximizou a acurácia balanceada no treinamento. Esse critério

foi adotado por equilibrar sensibilidade e especificidade, em vez de favorecer apenas uma

das classes.

O conjunto de teste, composto por 160 observações, permaneceu completa-

mente isolado durante a seleção do algoritmo, dos hiperparâmetros, do pré-processamento

e do limiar, sendo utilizado uma única vez na avaliação final.

Os intervalos de confiança das métricas finais foram estimados por 3.000 rea-

mostragens bootstrap estratificadas.

4.3 Métricas de avaliação

A avaliação considerou métricas relacionadas à discriminação, à classificação

e à qualidade das probabilidades estimadas.

Considere os seguintes elementos da matriz de confusão:
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• V P : verdadeiros positivos, correspondentes aos jogadores lesionados corretamente

classificados;

• V N : verdadeiros negativos, correspondentes aos jogadores não lesionados correta-

mente classificados;

• FP : falsos positivos, correspondentes aos jogadores sem lesão classificados como

lesionados;

• FN : falsos negativos, correspondentes aos jogadores lesionados classificados como

não lesionados.

4.3.1 Sensibilidade

A sensibilidade representa a proporção de jogadores lesionados que foram cor-

retamente identificados pelo modelo:

Sensibilidade =
V P

V P + FN
. (18)

Uma sensibilidade elevada indica poucos falsos negativos. Em um contexto de

triagem, essa métrica é importante porque um falso negativo corresponde a um jogador

lesionado que não foi identificado pelo modelo.

4.3.2 Especificidade

A especificidade representa a proporção de jogadores sem lesão que foram

corretamente classificados:

Especificidade =
V N

V N + FP
. (19)

Uma especificidade elevada indica poucos falsos positivos.

4.3.3 Precisão

A precisão, também chamada de valor preditivo positivo, representa a pro-

porção de classificações positivas que correspondem efetivamente a jogadores lesionados:
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Precisão =
V P

V P + FP
. (20)

Essa métrica responde à seguinte questão: entre os jogadores classificados como

positivos pelo modelo, quantos realmente pertencem à classe positiva?

4.3.4 Acurácia balanceada

A acurácia balanceada corresponde à média entre sensibilidade e especificidade:

Acurácia balanceada =
Sensibilidade+Especificidade

2
. (21)

Diferentemente da acurácia convencional, essa métrica atribui a mesma im-

portância às duas classes. Por isso, é especialmente útil quando a distribuição das classes

é desigual.

4.3.5 Escore F1

O escore F1 corresponde à média harmônica entre precisão e sensibilidade:

F1 = 2
Precisão× Sensibilidade

Precisão+Sensibilidade
. (22)

O F1 assume valores entre zero e um e será elevado somente quando precisão

e sensibilidade forem simultaneamente elevadas.

4.3.6 Área sob a curva ROC

A curva ROC relaciona a sensibilidade com a taxa de falsos positivos para

todos os posśıveis limiares de classificação.

A área sob essa curva, denominada ROC-AUC, mede a capacidade do modelo

de atribuir probabilidades maiores aos jogadores lesionados do que aos não lesionados.

Se um jogador de cada classe for selecionado aleatoriamente, a ROC-AUC

pode ser interpretada como a probabilidade de o modelo atribuir maior risco ao jogador

lesionado.
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Uma ROC-AUC igual a 0,5 indica desempenho semelhante ao acaso, enquanto

valores próximos de 1 indicam elevada capacidade de discriminação.

Como a ROC-AUC considera todos os posśıveis limiares, ela não depende da

escolha de um único ponto de corte.

4.3.7 Precisão média

A precisão média, ou average precision, resume o comportamento da curva

precisão-revocação. A revocação corresponde à própria sensibilidade.

De forma simplificada, a métrica pode ser representada por

AP =
∑
k

(Rk −Rk−1)Pk, (23)

em que Pk representa a precisão e Rk representa a revocação em determinado

limiar.

A precisão média atribui maior valor aos modelos que mantêm elevada pre-

cisão enquanto identificam uma proporção crescente dos casos positivos. Essa métrica é

particularmente informativa em problemas com classes desbalanceadas.

4.3.8 Brier score

O Brier score avalia a diferença quadrática entre as probabilidades estimadas

e os desfechos observados:

Brier =
1

n

n∑
i=1

(yi − p̂i)
2 . (24)

Diferentemente das métricas baseadas apenas na classificação final, o Brier

score considera diretamente as probabilidades produzidas pelo modelo.

Seu valor mı́nimo é zero, correspondente a previsões probabiĺısticas perfeitas.

Portanto, valores menores indicam melhor desempenho.

4.3.9 Perda logaŕıtmica

A perda logaŕıtmica também avalia as probabilidades estimadas e é definida

por
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LogLoss = − 1

n

n∑
i=1

[yi log(p̂i) + (1− yi) log(1− p̂i)] . (25)

Essa métrica penaliza de maneira intensa previsões incorretas realizadas com

elevada confiança. Por exemplo, atribuir uma probabilidade próxima de zero a um jogador

que pertence à classe positiva produz uma penalização elevada.

Assim como no Brier score, valores menores indicam melhor qualidade das

probabilidades.

4.3.10 Critério principal de comparação

A ROC-AUC foi adotada como métrica principal de comparação por avaliar a

capacidade discriminativa dos modelos independentemente de um único limiar.

As demais métricas foram utilizadas de maneira complementar. A sensibili-

dade, a especificidade, a acurácia balanceada e o escore F1 avaliaram o comportamento

classificatório, enquanto o Brier score e a perda logaŕıtmica avaliaram a qualidade das

probabilidades estimadas.

Essa avaliação conjunta foi necessária porque um modelo pode apresentar boa

capacidade de discriminação e, ao mesmo tempo, produzir probabilidades inadequada-

mente calibradas.

4.4 Avaliação e comparação dos modelos

A Tabela 3 apresenta os resultados médios da validação cruzada aninhada.

Tabela 3: Desempenho médio dos modelos na validação cruzada aninhada.

Modelo ROC-AUC DP AP Acurácia bal. Brier

Regressão loǵıstica 0,9892 0,0036 0,9895 0,9359 0,0533
SVM com núcleo RBF 0,9887 0,0046 0,9889 0,9422 0,0422
Random Forest 0,9821 0,0058 0,9815 0,9344 0,0721
Linha de base 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 0,2500

Todos os modelos treinados apresentaram desempenho superior à linha de base.

A regressão loǵıstica obteve o maior ROC-AUC médio, seguida pela SVM e pela Random

Forest.
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Considerando a ROC-AUC como critério principal, a regressão loǵıstica apre-

sentou o maior desempenho médio na validação cruzada aninhada. A SVM obteve valores

ligeiramente superiores em algumas métricas complementares, como acurácia balanceada

e Brier score, mas a diferença de discriminação entre os modelos foi pequena. Assim, a

regressão loǵıstica foi selecionada por combinar elevado desempenho preditivo com maior

transparência interpretativa.

A especificação final utilizou regularização L2 com parâmetro

C = 0,01. (26)

Além do hiperparâmetro de regularização, foi escolhido um limiar de decisão

para transformar as probabilidades estimadas em classes. O valor selecionado foi

τ = 0,45. (27)

Assim, o limiar de 0,45 não corresponde ao ponto de corte padrão de 0,5, nem

foi adotado de forma arbitrária. Ele representa o limiar ótimo obtido no conjunto de

treinamento segundo o critério de maior acurácia balanceada. Essa escolha é adequada

para avaliar o modelo no contexto deste estudo, mas não deve ser interpretada como um

valor universal. Em uma aplicação externa, o limiar deveria ser reavaliado de acordo

com a prevalência observada, a calibração das probabilidades e o custo relativo de falsos

positivos e falsos negativos.

A análise de sensibilidade mostrou ROC-AUC médio de 0,9892 para a especi-

ficação com altura e massa corporal e de 0,9889 para a especificação alternativa com IMC.

Assim, a representação antropométrica exerceu impacto mı́nimo sobre a discriminação.

4.5 Resultados no conjunto de teste

Após a seleção do algoritmo, dos hiperparâmetros e do limiar, o modelo foi

ajustado com as 640 observações de treinamento e aplicado uma única vez às 160 ob-

servações do teste.

A Tabela 4 apresenta os resultados finais.
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Tabela 4: Desempenho da regressão loǵıstica no conjunto de teste.

Métrica Estimativa IC 95% inferior IC 95% superior

ROC-AUC 0,9978 0,9934 1,0000
Precisão média 0,9980 0,9941 1,0000
Acurácia balanceada 0,9813 0,9625 1,0000
Sensibilidade 0,9750 0,9375 1,0000
Especificidade 0,9875 0,9625 1,0000
Escore F1 0,9811 0,9610 1,0000
Brier score 0,0570 0,0472 0,0674

Os intervalos de confiança foram estimados por 3.000 reamostragens bootstrap

estratificadas.

A matriz de confusão apresentou:

• 79 verdadeiros negativos;

• 1 falso positivo;

• 2 falsos negativos;

• 78 verdadeiros positivos.

Portanto, o modelo classificou corretamente 157 das 160 observações.
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Figura 2: Avaliação da regressão loǵıstica no conjunto de teste.

A discriminação observada no teste foi muito elevada. Entretanto, o Brier

score passou de 0,0533 durante o desenvolvimento do modelo para 0,0570 no teste. Isso

mostra que elevada capacidade de ordenação e classificação não implica probabilidades

perfeitamente calibradas.
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4.6 Interpretação do modelo

Como as variáveis numéricas foram padronizadas, seus coeficientes representam

a mudança no logaritmo das chances associada ao aumento de um desvio padrão.

A Figura 3 apresenta os coeficientes do modelo final.

0.4 0.3 0.2 0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Coeficiente no logaritmo das chances (variáveis numéricas: aumento de 1 DP)
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Qualidade da alimentação

Força do joelho

Agilidade

Adesão ao aquecimento
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Massa corporal

Posição: Meio-campista

Idade

Posição: Atacante

Treinamento semanal

Lesões anteriores

Tempo de reação

Nível de estresse

Coeficientes da regressão logística

Figura 3: Coeficientes padronizados da regressão loǵıstica.

As dez caracteŕısticas de maior influência são apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Principais coeficientes da regressão loǵıstica.

Caracteŕıstica β OR Estabilidade

Nı́vel de estresse 0,413 1,512 100,0%
Sono -0,398 0,671 100,0%
Equiĺıbrio -0,390 0,677 100,0%
Tempo de reação 0,381 1,464 100,0%
Velocidade no sprint de 10 m -0,372 0,690 100,0%
Flexibilidade -0,327 0,721 100,0%
Qualidade da alimentação -0,323 0,724 100,0%
Força do joelho -0,311 0,733 100,0%
Lesões anteriores 0,280 1,323 100,0%
Agilidade -0,264 0,768 100,0%

Estresse, tempo de reação e histórico de lesões apresentaram associações po-

sitivas com as probabilidades estimadas. Sono, equiĺıbrio, desempenho no sprint de 10

metros, flexibilidade, qualidade da alimentação, força do joelho e agilidade apresentaram
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associações negativas.

A variável Sprint Speed 10m s foi interpretada como um indicador de desem-

penho ou velocidade no sprint de 10 metros. Portanto, o coeficiente negativo observado

sugere que maiores valores desse indicador estiveram associados a menores probabilidades

estimadas de lesão, mantendo constantes as demais variáveis. Esse resultado não deve

ser interpretado como evidência causal de que maior velocidade previne lesões. O desem-

penho no sprint pode funcionar como marcador de aptidão neuromuscular, preparação

f́ısica ou capacidade de tolerar ações de alta intensidade. Por outro lado, em contextos

reais, a exposição frequente a corridas de alta velocidade também pode aumentar o risco

quando não acompanhada de adaptação adequada. Assim, a associação observada deve

ser entendida como espećıfica da base analisada.

A estabilidade das interpretações foi avaliada por 1.000 reamostragens boots-

trap. Estresse, sono, equiĺıbrio, tempo de reação e desempenho no sprint mantiveram o

mesmo sinal em todas as reamostragens e apareceram com frequência entre os fatores de

maior magnitude.

A adesão ao aquecimento apresentou razão de chances ajustada igual a

OR = 0,877. (28)

Após o controle pelas demais variáveis, a adesão esteve associada a chances

estimadas aproximadamente 12,3% menores. A diferença em relação à razão de chances

não ajustada demonstra que parte da associação foi compartilhada com outros preditores.

4.7 Discussão e limitações

A regressão loǵıstica apresentou desempenho comparável aos modelos não li-

neares e ofereceu maior transparência. Dessa forma, a seleção do modelo final não foi

baseada apenas na maior métrica posśıvel, mas no equiĺıbrio entre desempenho e inter-

pretabilidade.

As variáveis de maior influência pertencem a diferentes dimensões do risco

de lesão. Estresse e sono representam aspectos comportamentais e de recuperação, en-

quanto equiĺıbrio, força, flexibilidade, agilidade, reação e sprint representam capacidades
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funcionais. Esse resultado reforça a necessidade de uma abordagem multivariada.

Apesar disso, o desempenho excepcionalmente elevado deve ser interpretado

com cautela. A base possui classes perfeitamente equilibradas, não apresenta valores

ausentes e contém forte separação entre vários preditores e o desfecho. A proporção

exata de 400 jogadores com lesão e 400 sem lesão foge do que normalmente se espera em

uma amostra observacional não controlada e sugere que o conjunto pode ter sido curado,

balanceado ou constrúıdo com finalidade didática/preditiva. Esse cenário é mais simples

do que aquele normalmente encontrado em dados reais de clubes, nos quais a incidência

de lesão dependeria da exposição e da definição cĺınica adotada.

Além disso, o limiar final de classificação foi escolhido de forma otimizada

no conjunto de treinamento. Essa decisão melhora a adequação entre sensibilidade e

especificidade na base analisada, mas também reforça que o ponto de corte obtido é

espećıfico deste conjunto de dados. Em outra população, a distribuição do desfecho, a

calibração do modelo e os custos práticos de cada tipo de erro poderiam levar a um limiar

diferente.

A avaliação realizada representa validação interna. Embora o conjunto de teste

não tenha sido utilizado durante o treinamento, todas as observações possuem a mesma

origem. Portanto, os resultados não demonstram generalização para outras equipes, ca-

tegorias, páıses ou temporadas.

Também não estão integralmente documentados os instrumentos utilizados

para construir todos os escores, o processo de seleção dos jogadores e os critérios cĺınicos

detalhados empregados na definição do desfecho. A base também não informa tipo, loca-

lização, gravidade, tempo de afastamento ou recorrência das lesões.

Outra limitação é o caráter predominantemente estático das variáveis. Modelos

dinâmicos de etiologia ressaltam que o risco de lesão se modifica ao longo do tempo con-

forme exposição, recuperação, estado cĺınico e eventos esportivos [9]. Em uma aplicação

real, seria desejável utilizar medidas repetidas de carga interna e externa, dor, fadiga,

sono, estresse, minutos de exposição e estado cĺınico, integrando diferentes indicadores de

resposta ao treinamento [1, 10].

O modelo não deve ser utilizado automaticamente para afastar atletas ou res-

tringir sua participação. Sua posśıvel função seria apoiar a triagem e indicar jogadores
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que poderiam receber avaliação adicional. Qualquer uso dependeria de validação externa

e integração com o julgamento dos profissionais responsáveis.

5 Conclusão

Este trabalho desenvolveu uma abordagem interpretável de aprendizado de

máquina para estimar a ocorrência de lesão na temporada seguinte em jogadores univer-

sitários de futebol. A proposta consistiu em comparar diferentes modelos de classificação,

avaliar seu desempenho preditivo e interpretar as variáveis mais associadas às estimativas

produzidas.

A regressão loǵıstica regularizada foi selecionada por apresentar desempenho

comparável ao dos modelos não lineares e, ao mesmo tempo, maior transparência na

interpretação dos resultados. No conjunto de teste, o modelo obteve ROC-AUC de 0,9978,

sensibilidade de 0,9750, especificidade de 0,9875 e acurácia balanceada de 0,9813.

As caracteŕısticas de maior influência e estabilidade foram estresse, sono, equiĺıbrio,

tempo de reação e velocidade no sprint de 10 metros. Histórico de lesões, flexibilidade,

força do joelho, agilidade, qualidade da alimentação e adesão ao aquecimento também

contribúıram de maneira consistente para as estimativas do modelo.

Entretanto, os resultados devem ser interpretados com cautela. As associações

identificadas não demonstram relações causais, nem permitem afirmar que as variáveis

mais influentes sejam, isoladamente, causas ou formas diretas de prevenção das lesões.

Além disso, o desempenho elevado foi obtido em uma única base pública, limpa, sem

valores ausentes, perfeitamente equilibrada entre as classes e sem validação externa. A

proporção de 50% de jogadores lesionados deve ser entendida como uma caracteŕıstica da

base analisada, e não como uma estimativa da incidência real de lesões no futebol.

O limiar de decisão também deve ser interpretado dentro desse contexto. O

valor τ = 0,45 foi selecionado como limiar ótimo no conjunto de treinamento, com o

objetivo de maximizar a acurácia balanceada, e não representa necessariamente o melhor

ponto de corte para outras populações. Em aplicações reais, o limiar precisaria ser recali-

brado considerando a prevalência observada, a qualidade das probabilidades estimadas e

as consequências práticas de falsos positivos e falsos negativos.
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Por essas razões, o estudo deve ser entendido como uma prova de conceito

metodológica, e não como uma estimativa epidemiológica direta do risco de lesão ou

como uma ferramenta pronta para uso cĺınico.

A ausência de registros longitudinais também limitou a incorporação de medi-

das de training load, como carga semanal acumulada, carga aguda, carga crônica ou razão

carga aguda:crônica. A inclusão desse tipo de informação permitiria comparar as proba-

bilidades estimadas com indicadores de exposição recente, variações abruptas de carga e

padrões individuais de adaptação ao treinamento.

Como continuidade, recomenda-se realizar coleta prospectiva em múltiplas

temporadas, utilizar definições padronizadas de lesão, incorporar dados longitudinais de

exposição e carga de treinamento e validar o modelo em jogadores provenientes de outras

populações.

Conclui-se que modelos multivariados e interpretáveis podem organizar in-

formações heterogêneas e identificar padrões associados à ocorrência de lesões. Seu valor

prático, contudo, dependerá da qualidade dos dados, da validação em novos contextos e

da utilização responsável em conjunto com a avaliação de profissionais do esporte e da

saúde.

30



Configurações da modelagem

Tabela 6: Principais configurações utilizadas na modelagem.

Configuração Valor utilizado

Proporção destinada ao conjunto de teste 20%

Semente aleatória 42

Método de divisão dos dados Divisão estratificada

Validação cruzada externa 5 dobras

Validação cruzada interna 4 dobras

Modelo final Regressão loǵıstica

Tipo de regularização L2

Parâmetro de regularização C = 0,01

Limiar de classificação τ = 0,45

Critério de escolha do limiar Maior acurácia balance-
ada no conjunto de trei-
namento

Bootstrap dos coeficientes 1.000 reamostragens

Bootstrap das métricas finais 3.000 reamostragens
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