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Resumo

Este trabalho desenvolve uma abordagem interpretdvel de aprendizado de
maquina para estimar a ocorréncia de lesao na temporada seguinte em jogadores uni-
versitarios de futebol. Foi utilizado o University Football Injury Prediction Dataset, com-
posto por 800 jogadores e 18 variaveis relacionadas a caracteristicas fisicas, esportivas,
funcionais e comportamentais. Apds a auditoria e a analise exploratéria dos dados, a base
foi dividida de forma estratificada em conjuntos de treinamento e teste. Foram compara-
dos um classificador de referéncia, regressao logistica regularizada, maquina de vetores de
suporte e Random Forest por meio de validagao cruzada aninhada. A regressao logistica
foi selecionada por apresentar desempenho comparavel aos modelos nao lineares e maior
transparéncia. No conjunto de teste, o modelo obteve ROC-AUC de 0,9978, sensibili-
dade de 0,9750, especificidade de 0,9875 e acuracia balanceada de 0,9813. Estresse, sono,
equilibrio, tempo de reacao e desempenho no sprint foram as caracteristicas de maior
influéncia. Apesar do elevado desempenho, os resultados representam uma validacao in-
terna em uma unica base piblica e nao demonstram relagoes causais ou aplicabilidade
clinica imediata. Conclui-se que modelos multivariados interpretaveis podem auxiliar na
identificacao de padroes associados as lesoes, desde que utilizados de forma complementar
a avaliacao dos profissionais do esporte e da satde.

Palavras-chave: lesoes esportivas; futebol; aprendizado de méquina; regressao logistica;

interpretabilidade.



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 Introducao

No futebol, lesoes afetam diretamente a disponibilidade dos atletas e o pla-
nejamento das equipes. Além das consequéncias individuais, periodos de afastamento
podem alterar a continuidade dos treinamentos, a composicao do elenco em partidas e a
tomada de decisao da comissao técnica. Estudos com jogadores profissionais mostram que
lesoes sao eventos frequentes ao longo da temporada e podem gerar periodos relevantes
de indisponibilidade [3].

A previsao desse tipo de evento é dificil porque o risco de lesao nao depende
de uma unica caracteristica do jogador. Modelos de etiologia descrevem a lesao esportiva
como resultado de um processo dinamico, no qual fatores individuais, historico clinico,
capacidades fisicas, exposicao ao esporte, recuperacgao e eventos da pratica interagem ao
longo do tempo [9]. Por isso, varidveis analisadas isoladamente tendem a representar
apenas parte do problema.

Métodos de aprendizado de maquina sao tteis nesse contexto por permitirem
a andalise conjunta de varidveis fisicas, funcionais, esportivas e comportamentais. Ainda
assim, revisoes sobre previsao de lesoes no futebol ressaltam que o desempenho desses
modelos depende da populacao estudada, da definicao de lesao, das variaveis disponiveis
e do procedimento de validacdo empregado [8]. Assim, alto desempenho preditivo nao
deve ser interpretado automaticamente como evidéncia de aplicabilidade pratica.

Além da capacidade de previsao, a interpretabilidade é importante em aplicagoes
relacionadas a saide e ao desempenho esportivo. Um modelo que apenas produz uma
probabilidade, sem indicar quais caracteristicas sustentam essa estimativa, tem utilidade
limitada para apoiar discussoes entre analistas, preparadores fisicos, médicos e fisiotera-
peutas.

Este trabalho utiliza o University Football Injury Prediction Dataset, disponi-
bilizado na plataforma Kaggle e composto por informacoes de 800 jogadores universitarios
de futebol [13]. A base contém varidveis relacionadas a caracteristicas fisicas, informagoes
esportivas, testes funcionais, estilo de vida e adesao a rotina de aquecimento. O desfecho
analisado indica se o jogador apresentou ou nao lesao na temporada seguinte.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar uma abordagem interpretavel



de aprendizado de maquina para estimar a ocorréncia de lesao na temporada seguinte.
Os resultados sao tratados como padroes preditivos observados na base analisada, sem a
pretensao de estabelecer relagoes causais, fornecer diagnéstico individual ou substituir a

avaliacao de profissionais do esporte e da satde.

1.1 Problema de pesquisa

A questao central do trabalho é:

Em que medida caracteristicas fisicas, esportivas, funcionais e comportamen-
tais podem ser utilizadas por modelos de aprendizado de maquina para esti-
mar, de maneira interpretavel, a ocorréncia de lesao na temporada seguinte

em jogadores universitarios de futebol?

1.2 Objetivos

O objetivo geral consiste em desenvolver e avaliar uma abordagem interpretavel
de aprendizado de maquina para estimar a ocorréncia de lesao na temporada seguinte.

Os objetivos especificos sao:

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

2. comparar o desempenho da regressao logistica com modelos capazes de representar

relacoes nao lineares;

3. avaliar a discriminacao, a classificacao e a qualidade das probabilidades produzidas

pelos modelos;
4. identificar as variaveis de maior influéncia nas estimativas;

5. discutir as limitacoes e as possibilidades de aplicacao dos resultados.

Os resultados sao interpretados como associagoes observadas na base de dados.
O modelo nao tem como finalidade estabelecer relacoes causais, fornecer diagnéstico ou

substituir a avaliacao de profissionais da satide e do esporte.



2 Contextualizacao

2.1 Lesoes esportivas e fatores associados

A ocorréncia de lesoes no futebol envolve fatores intrinsecos e extrinsecos. En-
tre os elementos frequentemente discutidos estao histérico de lesoes, capacidades fisicas,
controle neuromuscular, exposicao competitiva, carga de treinamento, sono, estresse e re-
cuperacao. Essa combinacao reforga que o risco deve ser entendido de forma multifatorial.

O histérico de lesoes 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 lesao na temporada seguinte [5].

Aspectos psicossociais e de recuperacao também sao relevantes. Uma meta-
analise identificou associagao entre respostas ao estresse, historico de estressores e ocorréncia
de lesoes esportivas [6]. O sono, por sua vez, participa de processos de recuperagao fisica
e cognitiva; em jogadores de futebol, sono insuficiente ou de baixa qualidade tem sido
relacionado a pior desempenho e a maior ocorréncia ou gravidade de lesoes, embora a
literatura ainda apresente resultados heterogéneos [2].

Programas estruturados de aquecimento e treinamento neuromuscular tém sido
investigados como estratégias preventivas [4, 12]. Ainda assim, testes fisicos isolados apre-
sentam capacidade limitada para identificar, de forma individual, quais atletas sofrerao
lesoes futuras [11]. Essa limitagao justifica o uso de abordagens multivariadas e inter-

pretacoes cautelosas.

2.2 Aprendizado de maquina na previsao de lesoes

O aprendizado de maquina supervisionado utiliza observagoes com desfechos
conhecidos para construir uma funcao capaz de produzir estimativas para novas ob-
servacoes. Neste trabalho, o problema ¢é formulado como uma tarefa de classificacao
binaria.

Considere o conjunto de dados

D= {(xi¥)}i 1> (1)



em que X; representa as caracteristicas do jogador i e

0, se o jogador nao apresentou lesao;
= 2)

1, se o jogador apresentou lesao.

O modelo busca estimar

P P(Yi=1]X;=x). (3)

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

limiar 7:

1, sep; >T;
Yi = (4)
0, sep; <T.

Na previsao de leses no futebol, modelos de aprendizado de maquina tém sido
utilizados para integrar variaveis de diferentes naturezas. A comparacao entre estudos,
porém, é dificultada por diferencas nas populagoes, nas definicoes de lesao, nas variaveis

disponiveis e nos procedimentos de validagao [8].

2.3 Interpretabilidade

A interpretabilidade corresponde a possibilidade de compreender como as ca-
racteristicas dos jogadores influenciam as estimativas produzidas pelo modelo.

Na regressao logistica, a probabilidade estimada é dada por

~ 1 '
a 1+ exp [— (ﬁo +20 Bjxijﬂ

Os coeficientes podem ser convertidos em razoes de chances:

ORj = exp(ﬁj). (6)

Valores de OR > 1 indicam associa¢cao com maiores chances estimadas de

lesao, enquanto valores de OR < 1 indicam associagao com menores chances, mantendo
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constantes as demais variaveis.
Modelos mais complexos podem exigir métodos adicionais de explicacao, como
valores SHAP. No presente trabalho, a regressao logistica foi considerada especialmente

relevante por combinar desempenho preditivo e interpretacao direta.

3 Dados e preparacao

3.1 Tratamento e auditoria dos dados

A base contém 800 observagoes e 19 colunas. Cada observacao corresponde
a um jogador universitario de futebol. Dezoito colunas sao utilizadas como variaveis
preditoras e uma corresponde ao desfecho Injury Next_Season.

As variaveis foram organizadas nos seguintes grupos:

e caracteristicas fisicas: idade, altura, massa corporal e indice de massa corporal;

¢ informacgoes esportivas: posi¢ao, horas semanais de treinamento, partidas dispu-

tadas e historico de lesoes;

e aptidao fisica: forca do joelho, flexibilidade, tempo de reacao, equilibrio, veloci-

dade no sprint e agilidade;
e estilo de vida: sono, estresse e qualidade da alimentacao;

e adesao preventiva: realizacao 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
Nimero de observacoes 800
Numero total de colunas 19
Variaveis preditoras 18
Variaveis categoricas 1
Valores ausentes 0
Valores infinitos 0
Registros duplicados 0
Variaveis constantes 0
Jogadores sem lesao 400
Jogadores com lesao 400

Nao foram identificados valores ausentes, infinitos, registros duplicados ou
variaveis constantes. Consequentemente, nao foi necessario remover observacoes nem
aplicar técnicas de imputagcao.

A variavel Position foi tratada como categdrica nominal. Ja as variaveis de
desfecho e de adesao ao aquecimento, respectivamente Injury Next_Season e Warmup_
Routine_Adherence, foram tratadas como indicadores binarios.

Como o desfecho apresenta 400 observacoes em cada classe, nao foram apli-
cadas técnicas artificiais de balanceamento. Essa distribuicao perfeitamente simétrica,
entretanto, é uma caracteristica metodoldgica importante da base. A documentagao
publica do conjunto de dados o apresenta como uma base balanceada, mas nao deta-
lha se a proporcao resulta de amostragem, selegao de casos e controles, balanceamento
posterior ou construgao sintética/curada dos dados. O estudo que utiliza essa mesma base
também destaca a razao aproximadamente 1:1 entre jogadores lesionados e nao lesionados
como uma propriedade favoravel a comparacao de modelos, mas reconhece limitagoes de
generalizac¢do por se tratar de uma tnica base publica [7].

Dessa forma, a frequéncia de 50% de lesoes deve ser interpretada apenas como
a composicao do conjunto analisado, e nao como uma estimativa da incidéncia real de
lesoes em jogadores universitarios de futebol. Em estudos prospectivos de vigilancia, a
frequéncia observada dependeria da definicao operacional de lesao, do tempo de acompa-
nhamento, da exposicao a treinos e partidas e das caracteristicas da populacao. Portanto,

o balanceamento facilita o treinamento e a comparacgao dos classificadores, mas reduz a
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interpretacao epidemioldgica direta do desfecho e pode contribuir para um desempenho

preditivo superior ao esperado em dados reais de clubes.

3.2 Anadlise exploratéria dos dados

As distribuicoes das variaveis foram examinadas por meio de histogramas,
boxplots, estatisticas descritivas e comparagoes entre os grupos com e sem lesao. Também
foram calculados tamanhos de efeito, correlacoes ponto-bisseriais, testes qui-quadrado e
fatores de inflagao da variancia.

A Figura 1 apresenta as diferencas padronizadas entre os grupos.

Diferencas padronizadas entre os grupos

Nivel de estresse -

Tempo de reagao (ms) 4

NUmero de lesées anteriores 4
IMC -

Treinamento (h/semana) -
Idade -

Massa corporal (kg) 1

Partidas na temporada anterior 4

Altura (cm) o

Adeséao ao aquecimento {
Agilidade 4

Qualidade da alimentagao -
Flexibilidade dos posteriores 4
Forga do joelho

Tempo no sprint de 10 m (s)
Equilibrio 4

Sono (h/noite)

i
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Hedges g (com lesdo — sem lesdo)

Figura 1: Diferencas padronizadas entre os jogadores com e sem lesdo na temporada seguinte.

As maiores diferencas foram observadas para estresse, sono, equilibrio, tempo
de reagao, velocidade no sprint, forca do joelho, flexibilidade, alimentacao, agilidade e
histérico de lesoes.

O nivel de estresse apresentou correlacao positiva com o desfecho, enquanto
sono e equilibrio apresentaram correlagoes negativas. O histérico de lesoes também foi
maior entre os jogadores classificados como lesionados.

A posigao em campo apresentou associagao de pequena magnitude com o des-

fecho:

2(3) =2,422,  p=0,489, V = 0,055. (7)
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Em contrapartida, a adesao a rotina de aquecimento apresentou associacao

inversa com a ocorréncia de lesdo:

2(1) = 55,142,  p < 0,001, V =0,263. (8)

A razao de chances nao ajustada dos jogadores aderentes em comparacao aos

nao aderentes foi

OR = 0,329. (9)

Esse resultado representa uma associacao observada na base e nao uma esti-
mativa causal do efeito do aquecimento.
A andlise de multicolinearidade identificou redundancia severa entre altura,

massa corporal e IMC. Foram obtidos os seguintes valores:

e IMC: VIF = 152,264;
e massa corporal: VIF = 114,933,

e altura: VIF = 41,155.

Para evitar instabilidade na interpretacao da regressao logistica, a especificagao
principal manteve altura e massa corporal e retirou o IMC. Uma especificagao alternativa

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

3.3 Separacgao e pré-processamento dos dados

A base foi dividida de forma estratificada em:

e conjunto de treinamento: 640 observagoes;

e conjunto de teste: 160 observacoes.

Foi utilizada semente aleatéria igual a 42. Ambos os conjuntos mantiveram a
proporcao de 50% de jogadores em cada classe. Essa estratificacdo preserva a composi¢ao

balanceada da base, mas nao corrige a possivel artificialidade dessa proporcao; ela apenas
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impede que o conjunto de treinamento e o conjunto de teste fiquem com prevaléncias

distintas do desfecho.

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

Conjunto Total Sem lesao Com lesao

Treinamento 640 320 320
Teste 160 80 80

As varidveis numéricas foram padronizadas pela transformagao

Lij — Hj
)

Zij =
0j

(10)

em que p; e o; foram estimados exclusivamente nos dados de treinamento.

A posicao foi transformada por codificacao indicadora (one-hot encoding). O

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

que todas as transformacoes fossem ajustadas novamente em cada etapa da validagao

cruzada.

O procedimento adotado pode ser resumido por

dados — pré-processamento — modelo — probabilidade estimada.

(11)

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

a selecao dos hiperparametros, a escolha do limiar e o ajuste das transformacoes.

4 Modelagem e resultados

4.1 Modelos aplicados

Foram comparados quatro classificadores: um modelo de referéncia, regressao

logistica regularizada, méquina de vetores de suporte com nicleo RBF e Random Forest.

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

com modelos capazes de representar relagoes nao lineares.
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4.1.1 Classificador de referéncia

O classificador de referéncia nao utiliza as caracteristicas dos jogadores para
realizar as previsoes. Sua classificacao é baseada somente na distribuicao observada das
classes no conjunto de treinamento.

Esse modelo representa o nivel minimo de desempenho esperado. Dessa forma,
um modelo de aprendizado de maquina somente é considerado 1til se apresentar resultados
superiores aos obtidos pelo classificador de referéncia.

Como a base analisada possui a mesma quantidade de jogadores com e sem
lesao, o classificador de referéncia apresenta desempenho préximo ao de uma escolha

aleatoria, com ROC-AUC e acurédcia balanceada iguais a aproximadamente 0,5.

4.1.2 Regressao logistica regularizada

A regressao logistica é um modelo de classificacao que estima a probabilidade
de ocorréncia de um evento binario. Neste trabalho, ela estima a probabilidade de um
jogador apresentar lesao na temporada seguinte.

Inicialmente, o modelo calcula uma combinagao linear das caracteristicas do

jogador:

ni = Bo + Z Bjij, (12)

j=1
em que f3j ¢ o intercepto, 3; é o coeficiente associado a varidvel j e x;; é o valor
dessa variavel para o jogador i.
A combinacao linear é transformada em uma probabilidade por meio da funcao

logistica:

R 1

pi = T+ oxp(—m)’ (13)

A classificacao final é obtida comparando p; com um limiar de decisao 7.
Foi utilizada regularizacao L2, que adiciona uma penalizagao para coeficientes

de grande magnitude. De forma simplificada, o ajuste busca minimizar
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L(B)+AY 5], (14)

em que L representa a perda logistica e A controla a intensidade da penalizacao.

A regularizacao reduz a possibilidade de sobreajuste e contribui para a es-
tabilidade dos coeficientes, especialmente quando existem variaveis correlacionadas. Na
implementacao utilizada, o parametro C' é inversamente relacionado & penalizacao: valores
menores de C' representam regularizagao mais intensa.

Uma vantagem importante da regressao logistica é a possibilidade de interpre-

tar seus coeficientes por meio das razoes de chances, conforme discutido na Secao 2.

4.1.3 Maquina de vetores de suporte com niicleo RBF

A maquina de vetores de suporte, ou SVM, busca construir uma fronteira de
decisao que separe as classes com a maior margem possivel. Os pontos mais préximos dessa
fronteira sao chamados de vetores de suporte e possuem maior influéncia na determinagao
do limite de classificagao.

Quando os dados nao podem ser adequadamente separados por uma fronteira
linear, pode ser utilizada uma funcao de nicleo. Neste trabalho, foi empregado o nicleo

de base radial, ou RBF, definido por

K (xi,%;) = exp (=7 [|xi — x;]°) . (15)

Esse nicleo mede a similaridade entre duas observagoes e permite que a SVM
represente fronteiras de decisao nao lineares.

Os principais hiperparametros do modelo sao:

e (: controla o equilibrio entre uma margem ampla e a penalizacao dos erros de

classificacao;

e ~: controla o alcance de influéncia de cada observagao na construcao da fronteira

de decisao.

Valores elevados de C' fazem o modelo penalizar mais intensamente os erros no
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treinamento. Valores elevados de v produzem fronteiras mais localizadas e potencialmente
mais complexas.
A SVM pode apresentar elevada capacidade preditiva, mas sua interpretacao

¢ menos direta do que a da regressao logistica.

4.1.4 Random Forest

A Random Forest é um método de conjunto formado por diversas arvores de
decisao. Cada arvore divide os dados sucessivamente de acordo com regras construidas a
partir das variaveis preditoras.

As arvores sao treinadas em diferentes amostras obtidas por reamostragem com
reposi¢ao do conjunto de treinamento. Além disso, em cada divisao da arvore, apenas
uma parte aleatéria das variaveis é considerada.

Esses dois mecanismos aumentam a diversidade entre as arvores e reduzem a
dependéncia do modelo em relacao a uma unica amostra ou variavel. A probabilidade

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

1 B
p BbEZIPb ( )

em que p;, é a probabilidade estimada pela arvore b para o jogador i.

A Random Forest é capaz de representar relagbes nao lineares e interagoes
entre variaveis sem que essas relagoes sejam previamente especificadas. Entretanto, o
funcionamento conjunto de muitas arvores torna sua interpretagao menos direta do que a

de um modelo linear.

4.2 Procedimento de validacao

A comparacao dos modelos foi realizada por validagao cruzada aninhada. Esse

procedimento utiliza dois ciclos de validagao:

e ciclo interno: utilizado para selecionar os hiperparametros de cada algoritmo;

e ciclo externo: utilizado para estimar o desempenho do modelo em observacgoes

nao utilizadas no ajuste ou na selecao dos hiperparametros.
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O ciclo externo foi composto por cinco dobras estratificadas. Em cada iteracao,
quatro dobras foram utilizadas para o desenvolvimento do modelo e uma dobra foi utili-
zada para sua avaliagao.

Dentro dos dados de treinamento de cada ciclo externo, foi realizada uma nova
validacao cruzada estratificada com quatro dobras para selecionar os hiperparametros.

O procedimento pode ser representado de maneira simplificada por

ciclo externo [ciclo interno para selegdo — avaliagao na dobra external . (17)

A estratificagdo manteve aproximadamente a mesma proporcao entre jogadores
com e sem lesao em todas as dobras.

A validagao cruzada aninhada reduz o otimismo que poderia ocorrer caso os
mesmos dados fossem utilizados simultaneamente para selecionar e avaliar os modelos.

Apés a comparagao, o algoritmo selecionado foi ajustado com todas as 640
observagoes do conjunto de treinamento. A escolha do limiar de classificacao também foi
realizada exclusivamente nesse conjunto, sem utilizar as observacoes de teste. Para isso,
as probabilidades estimadas foram avaliadas em uma grade de possiveis limiares, e foi
selecionado o valor que maximizou a acuracia 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 observacoes, permaneceu completa-
mente isolado durante a sele¢ao do algoritmo, dos hiperparametros, do pré-processamento
e do limiar, sendo utilizado uma tunica vez na avaliacao final.

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

mostragens bootstrap estratificadas.

4.3 Meétricas de avaliagao

A avaliacao considerou métricas relacionadas a discriminacao, a classificacao
e a qualidade das probabilidades estimadas.

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

classificados;

e V' N: verdadeiros negativos, correspondentes aos jogadores nao lesionados correta-

mente classificados;

e F'P: falsos positivos, correspondentes aos jogadores sem lesao classificados como

lesionados;

e F'N: falsos negativos, correspondentes aos jogadores lesionados classificados como

nao lesionados.

4.3.1 Sensibilidade

A sensibilidade representa a proporc¢ao de jogadores lesionados que foram cor-

retamente identificados pelo modelo:

- VP
Sensibilidade = VPLEN (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 nao foi identificado pelo modelo.

4.3.2 Especificidade

A especificidade representa a proporcao de jogadores sem lesao que foram

corretamente classificados:

VN

Especiﬁcidade = WV—W

Uma especificidade elevada indica poucos falsos positivos.

4.3.3 Precisao

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

porcao de classificacoes positivas que correspondem efetivamente a jogadores lesionados:
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VP
Precisao = ————. 20
recisao = oo p (20)

Essa métrica responde a seguinte questao: entre os jogadores classificados como
positivos pelo modelo, quantos realmente pertencem a classe positiva?

4.3.4 Acuréacia balanceada

A acuracia balanceada corresponde a média entre sensibilidade e especificidade:

Sensibilidade + Especificidade
5 :

Acurécia balanceada = (21)

Diferentemente da acuracia convencional, essa métrica atribui a mesma im-
portancia as duas classes. Por isso, é especialmente 1itil quando a distribuicao das classes

¢ desigual.

4.3.5 Escore F1

O escore F1 corresponde a média harmonica entre precisao e sensibilidade:

B Precisao x Sensibilidade
~ "Precisao + Sensibilidade

F (22)

O F1 assume valores entre zero e um e seréd elevado somente quando precisao

e sensibilidade forem simultaneamente elevadas.

4.3.6 Area sob a curva ROC

A curva ROC relaciona a sensibilidade com a taxa de falsos positivos para
todos os possiveis limiares de classificacao.

A area sob essa curva, denominada ROC-AUC, mede a capacidade do modelo
de atribuir probabilidades maiores aos jogadores lesionados do que aos nao 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 proximos de 1 indicam elevada capacidade de discriminagao.
Como a ROC-AUC considera todos os possiveis limiares, ela nao depende da

escolha de um tnico ponto de corte.

4.3.7 Precisao média

A precisao média, ou average precision, resume o comportamento da curva
precisao-revocacao. A revocacao corresponde a prépria sensibilidade.

De forma simplificada, a métrica pode ser representada por

AP =) (Ry — Ry1) P, (23)

em que Py representa a precisao e Ry representa a revocacao em determinado
limiar.

A precisao média atribui maior valor aos modelos que mantém elevada pre-
cisao enquanto identificam uma proporcao crescente dos casos positivos. Essa métrica é

particularmente informativa em problemas com classes desbalanceadas.

4.3.8 Brier score

O Brier score avalia a diferenca quadratica entre as probabilidades estimadas

e os desfechos observados:

.1 2
Brier = 13" 150" 2
=1
Diferentemente das métricas baseadas apenas na classificacao final, o Brier
score considera diretamente as probabilidades produzidas pelo modelo.

Seu valor minimo é zero, correspondente a previsoes probabilisticas perfeitas.

Portanto, valores menores indicam melhor desempenho.

4.3.9 Perda logaritmica

A perda logaritmica também avalia as probabilidades estimadas e é definida

por
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1 n
ogLoss n;[y og(pi) + (1 — y;) log(1 — ;)] (25)

Essa métrica penaliza de maneira intensa previsoes incorretas realizadas com
elevada confianca. Por exemplo, atribuir uma probabilidade préxima de zero a um jogador
que pertence a classe positiva produz uma penalizacao elevada.

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

probabilidades.

4.3.10 Critério principal de comparacao

A ROC-AUC foi adotada como métrica principal de comparagao por avaliar a
capacidade discriminativa dos modelos independentemente de um tinico limiar.

As demais métricas foram utilizadas de maneira complementar. A sensibili-
dade, a especificidade, a acuracia balanceada e o escore F1 avaliaram o comportamento
classificatorio, enquanto o Brier score e a perda logaritmica avaliaram a qualidade das
probabilidades estimadas.

Essa avaliacao conjunta foi necessaria porque um modelo pode apresentar boa
capacidade de discriminagao e, ao mesmo tempo, produzir probabilidades inadequada-

mente calibradas.

4.4 Avaliacao e comparacao dos modelos

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

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

Modelo ROC-AUC DP AP Acuracia bal. Brier
Regressao logistica 0,9892 0,0036 0,9895 0,9359 0,0533
SVM com nucleo 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 a linha de base.
A regressao logistica obteve o maior ROC-AUC médio, seguida pela SVM e pela Random

Forest.

23



Considerando a ROC-AUC como critério principal, a regressao logistica apre-
sentou o maior desempenho médio na validacao cruzada aninhada. A SVM obteve valores
ligeiramente superiores em algumas métricas complementares, como acuracia balanceada
e Brier score, mas a diferenca de discriminacao entre os modelos foi pequena. Assim, a
regressao logistica foi selecionada por combinar elevado desempenho preditivo com maior
transparéncia interpretativa.

A especificagao final utilizou regularizacao L2 com parametro

C =0,01. (26)

Além do hiperparametro de regularizacao, foi escolhido um limiar de decisao

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

T =0,45. (27)

Assim, o limiar de 0,45 nao corresponde ao ponto de corte padrao de 0,5, nem
foi adotado de forma arbitraria. Ele representa o limiar 6timo obtido no conjunto de
treinamento segundo o critério de maior acuracia balanceada. Essa escolha é adequada
para avaliar o modelo no contexto deste estudo, mas nao deve ser interpretada como um
valor universal. Em uma aplicacao externa, o limiar deveria ser reavaliado de acordo
com a prevaléncia observada, a calibracao das probabilidades e o custo relativo de falsos
positivos e falsos negativos.

A anadlise de sensibilidade mostrou ROC-AUC médio de 0,9892 para a especi-
ficacao com altura e massa corporal e de 0,9889 para a especificacao alternativa com IMC.

Assim, a representacao antropométrica exerceu impacto minimo sobre a discriminacao.

4.5 Resultados no conjunto de teste

Apos a selecao do algoritmo, dos hiperparametros e do limiar, o modelo foi
ajustado com as 640 observacoes de treinamento e aplicado uma tnica vez as 160 ob-
servacoes do teste.

A Tabela 4 apresenta os resultados finais.
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Tabela 4: Desempenho da regressao logistica no conjunto de teste.

Métrica Estimativa IC 95% inferior IC 95% superior
ROC-AUC 0,9978 0,9934 1,0000
Precisao média 0,9980 0,9941 1,0000
Acuracia 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 confiancga foram estimados por 3.000 reamostragens bootstrap
estratificadas.

A matriz de confusao apresentou:

79 verdadeiros negativos;

1 falso positivo;

2 falsos negativos;

78 verdadeiros positivos.

Portanto, o modelo classificou corretamente 157 das 160 observagoes.

Curva ROC no conjunto de teste Regressao logistica — conjunto de teste

70

0.8

Sem leséo 60

50
206

40

0.4 30

Se bilidad
Classe observada

Com lesao 20

0.2
10
—— Teste (AUC=0.998)

---- Classificacéo aleatéria

00 02 04 06 08 10 Sem lesdo _ Com leséo
Taxa de falsos positivos Classe prevista

(a) Curva ROC. (b) Matriz de confusao.

Figura 2: Avaliacdo da regressao logistica no conjunto de teste.

A discriminacgao 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 ordenacao e classificagao nao implica probabilidades

perfeitamente calibradas.
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4.6 Interpretacao do modelo

Como as variaveis numéricas foram padronizadas, seus coeficientes representam
a mudanca no logaritmo das chances associada ao aumento de um desvio padrao.
A Figura 3 apresenta os coeficientes do modelo final.
Coeficientes da regressao logistica

Nivel de estresse

Tempo de reagéo q

Lesdes anteriores -
Treinamento semanal 4
Posigao: Atacante -

Idade -

Posicdo: Meio-campista
Massa corporal

Posic&o: Goleiro q

Partidas na temporada anterior 4
Altura 4

Adesao ao aquecimento -
Agilidade 4

Forca do joelho 4

Qualidade da alimentagao
Flexibilidade dos posteriores -
Tempo no sprint de 10 m -
Equilibrio q

Sono A

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Coeficiente no logaritmo das chances (varidveis numéricas: aumento de 1 DP)

Figura 3: Coeficientes padronizados da regressao logistica.

As dez caracteristicas de maior influéncia sao apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5: Principais coeficientes da regressao logistica.

Caracteristica B OR Estabilidade
Nivel de estresse 0,413 1,512 100,0%
Sono -0,398 0,671 100,0%
Equilibrio 20,390 0,677 100,0%
Tempo de reacao 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 alimentacao -0,323 0,724 100,0%
Forca do joelho -0,311 0,733 100,0%
Lesoes anteriores 0,280 1,323 100,0%
Agilidade -0,264 0,768 100,0%

Estresse, tempo de reagao e historico de lesoes apresentaram associagoes po-
sitivas com as probabilidades estimadas. Sono, equilibrio, desempenho no sprint de 10

metros, flexibilidade, qualidade da alimentacao, forca do joelho e agilidade apresentaram

26



associagoes negativas.

A varidvel 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 lesao, mantendo constantes as demais varidaveis. Esse resultado nao deve
ser interpretado como evidéncia causal de que maior velocidade previne lesoes. O desem-
penho no sprint pode funcionar como marcador de aptidao neuromuscular, preparacao
fisica ou capacidade de tolerar acoes de alta intensidade. Por outro lado, em contextos
reais, a exposicao frequente a corridas de alta velocidade também pode aumentar o risco
quando nao acompanhada de adaptacao adequada. Assim, a associacao observada deve
ser entendida como especifica da base analisada.

A estabilidade das interpretacoes foi avaliada por 1.000 reamostragens boots-
trap. Estresse, sono, equilibrio, tempo de reacao e desempenho no sprint mantiveram o
mesmo sinal em todas as reamostragens e apareceram com frequéncia entre os fatores de
maior magnitude.

A adesao ao aquecimento apresentou razao de chances ajustada igual a

OR = 0,877. (28)

Apébs o controle pelas demais varidveis, a adesao esteve associada a chances
estimadas aproximadamente 12,3% menores. A diferenca em relacao a razao de chances

nao ajustada demonstra que parte da associacao foi compartilhada com outros preditores.

4.7 Discussao e limitacoes

A regressao logistica apresentou desempenho comparavel aos modelos nao li-
neares e ofereceu maior transparéncia. Dessa forma, a selecao do modelo final nao foi
baseada apenas na maior métrica possivel, mas no equilibrio entre desempenho e inter-
pretabilidade.

As variaveis de maior influéncia pertencem a diferentes dimensées do risco
de lesao. Estresse e sono representam aspectos comportamentais e de recuperagao, en-

quanto equilibrio, forga, flexibilidade, agilidade, reacao e sprint representam capacidades
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funcionais. Esse resultado reforca a necessidade de uma abordagem multivariada.

Apesar disso, o desempenho excepcionalmente elevado deve ser interpretado
com cautela. A base possui classes perfeitamente equilibradas, nao apresenta valores
ausentes e contém forte separacao entre varios preditores e o desfecho. A proporcao
exata de 400 jogadores com lesao e 400 sem lesao foge do que normalmente se espera em
uma amostra observacional nao controlada e sugere que o conjunto pode ter sido curado,
balanceado ou construido com finalidade didética/preditiva. Esse cendrio é mais simples
do que aquele normalmente encontrado em dados reais de clubes, nos quais a incidéncia
de lesao dependeria da exposicao e da definicao clinica adotada.

Além disso, o limiar final de classificacao foi escolhido de forma otimizada
no conjunto de treinamento. Essa decisao melhora a adequacao entre sensibilidade e
especificidade na base analisada, mas também reforca que o ponto de corte obtido é
especifico deste conjunto de dados. Em outra populacao, a distribuicao do desfecho, a
calibracao do modelo e os custos praticos de cada tipo de erro poderiam levar a um limiar
diferente.

A avaliagao realizada representa validacao interna. Embora o conjunto de teste
nao tenha sido utilizado durante o treinamento, todas as observacoes possuem a mesma
origem. Portanto, os resultados nao demonstram generalizagao para outras equipes, ca-
tegorias, paises ou temporadas.

Também nao estao integralmente documentados os instrumentos utilizados
para construir todos os escores, o processo de selecao dos jogadores e os critérios clinicos
detalhados empregados na definicao do desfecho. A base também nao informa tipo, loca-
lizagao, gravidade, tempo de afastamento ou recorréncia das lesoes.

Outra limitagao é o carater predominantemente estatico das variaveis. Modelos
dinamicos de etiologia ressaltam que o risco de lesao se modifica ao longo do tempo con-
forme exposigao, recuperacao, estado clinico e eventos esportivos [9]. Em uma aplicagao
real, seria desejavel utilizar medidas repetidas de carga interna e externa, dor, fadiga,
sono, estresse, minutos de exposicao e estado clinico, integrando diferentes indicadores de
resposta ao treinamento [1, 10].

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

tringir sua participacao. Sua possivel funcao seria apoiar a triagem e indicar jogadores
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que poderiam receber avaliacao adicional. Qualquer uso dependeria de validacao externa

e integragao com o julgamento dos profissionais responsaveis.

5 Conclusao

Este trabalho desenvolveu uma abordagem interpretavel de aprendizado de
maquina para estimar a ocorréncia de lesao na temporada seguinte em jogadores univer-
sitarios de futebol. A proposta consistiu em comparar diferentes modelos de classificacao,
avaliar seu desempenho preditivo e interpretar as varidveis mais associadas as estimativas
produzidas.

A regressao logistica regularizada foi selecionada por apresentar desempenho
comparavel ao dos modelos nao lineares e, ao mesmo tempo, maior transparéncia na
interpretacao dos resultados. No conjunto de teste, o modelo obteve ROC-AUC de 0,9978,
sensibilidade de 0,9750, especificidade de 0,9875 e acurdcia balanceada de 0,9813.

As caracteristicas de maior influéncia e estabilidade foram estresse, sono, equilibrio,
tempo de reacao e velocidade no sprint de 10 metros. Histérico de lesoes, flexibilidade,
forca do joelho, agilidade, qualidade da alimentacao e adesao ao aquecimento também
contribuiram de maneira consistente para as estimativas do modelo.

Entretanto, os resultados devem ser interpretados com cautela. As associagoes
identificadas nao demonstram relagoes causais, nem permitem afirmar que as variaveis
mais influentes sejam, isoladamente, causas ou formas diretas de prevencao das lesoes.
Além disso, o desempenho elevado foi obtido em uma tnica base publica, limpa, sem
valores ausentes, perfeitamente equilibrada entre as classes e sem validacao externa. A
proporc¢ao de 50% de jogadores lesionados deve ser entendida como uma caracteristica da
base analisada, e ndo como uma estimativa da incidéncia real de lesces no futebol.

O limiar de decisao também deve ser interpretado dentro desse contexto. O
valor 7 = 0,45 foi selecionado como limiar 6timo no conjunto de treinamento, com o
objetivo de maximizar a acuracia balanceada, e nao representa necessariamente o melhor
ponto de corte para outras populagoes. Em aplicacoes reais, o limiar precisaria ser recali-
brado considerando a prevaléncia observada, a qualidade das probabilidades estimadas e

as consequéncias praticas de falsos positivos e falsos negativos.
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Por essas razoes, o estudo deve ser entendido como uma prova de conceito
metodoldgica, e nao como uma estimativa epidemiolégica direta do risco de lesao ou
como uma ferramenta pronta para uso clinico.

A auséncia de registros longitudinais também limitou a incorporacao de medi-
das de training load, como carga semanal acumulada, carga aguda, carga cronica ou razao
carga aguda:cronica. A inclusao desse tipo de informacgao permitiria comparar as proba-
bilidades estimadas com indicadores de exposi¢ao recente, variacoes abruptas de carga e
padroes individuais de adaptacao ao treinamento.

Como continuidade, recomenda-se realizar coleta prospectiva em miltiplas
temporadas, utilizar definicoes padronizadas de lesao, incorporar dados longitudinais de
exposicao e carga de treinamento e validar o modelo em jogadores provenientes de outras
populacoes.

Conclui-se que modelos multivariados e interpretaveis podem organizar in-
formacoes heterogéneas e identificar padroes associados a ocorréncia de lesoes. Seu valor
pratico, contudo, dependera da qualidade dos dados, da validacao em novos contextos e
da utilizacao responsavel em conjunto com a avaliagdo de profissionais do esporte e da

saude.
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Configuracoes da modelagem

Tabela 6: Principais configuracoes utilizadas na modelagem.

Configuragao

Valor utilizado

Proporcao destinada ao conjunto de teste

Semente aleatoria

Método de divisao dos dados
Validagao cruzada externa
Validacao cruzada interna
Modelo final

Tipo de regularizacao
Parametro de regularizacao
Limiar de classificagao

Critério de escolha do limiar

Bootstrap dos coeficientes

Bootstrap das métricas finais

20%

42

Divisao estratificada

5 dobras

4 dobras

Regressao logistica

L2

C =0,01

T =0,45

Maior acuracia balance-

ada no conjunto de trei-
namento

1.000 reamostragens

3.000 reamostragens

31



Referéncias

[1]

Pitre C. Bourdon, Marco Cardinale, Andrew Murray, Paul Gastin, Michael Kell-
mann, Matthew C. Varley, Tim J. Gabbett, Aaron J. Coutts, Darren J. Burgess,
Warren Gregson, and N. Timothy Cable. Monitoring athlete training loads: Con-

sensus statement. International Journal of Sports Physiology and Performance, 12

(Suppl 2):52-161-52-170, 2017. doi: 10.1123/IJSPP.2017-0208.

Filipe Manuel Clemente, José Afonso, Julio Costa, Rafael Oliveira, José Pino-Ortega,
and Markel Rico-Gonzélez. Relationships between sleep, athletic and match perfor-
mance, training load, and injuries: A systematic review of soccer players. Healthcare,

9(7):808, 2021. doi: 10.3390/healthcare9070808.

Jan Ekstrand, Martin Hagglund, and Markus Waldén. Injury incidence and injury
patterns in professional football: the uefa injury study. British Journal of Sports

Medicine, 45(7):553-558, 2011. doi: 10.1136/bjsm.2009.060582.

Carolyn A. Emery and Willem H. Meeuwisse. The effectiveness of a neuromus-
cular prevention strategy to reduce injuries in youth soccer: a cluster-randomised
controlled trial.  British Journal of Sports Medicine, 44(8):555-562, 2010. doi:
10.1136/bjsm.2010.074377.

Martin Hagglund, Markus Waldén, and Jan Ekstrand. Previous injury as a risk factor
for injury in elite football: a prospective study over two consecutive seasons. British

Journal of Sports Medicine, 40(9):767-772, 2006. doi: 10.1136/bjsm.2006.026609.

Andreas Ivarsson, Urban Johnson, Mark B. Andersen, Ulrika Tranaeus, Andreas
Stenling, and Magnus Lindwall. Psychosocial factors and sport injuries: Meta-
analyses for prediction and prevention. Sports Medicine, 47:353-365, 2017. doi:
10.1007/s40279-016-0578-x.

Jiacheng Ma, Shengrui Liu, and Yuting Pei. Shap-based interpretable machine le-
arning for injury risk prediction in university football players: a multi-dimensional
data analysis approach. Scientific Reports, 15:40252, 2025. doi: 10.1038/s41598-025-
24144-y.

32



8]

[10]

[11]

[12]

[13]

Aritra Majumdar, Rashid Bakirov, Dan Hodges, Suzanne Scott, and Tim Rees. Ma-
chine learning for understanding and predicting injuries in football. Sports Medicine

- Open, 8(1):73, 2022. doi: 10.1186/s40798-022-00465-4.

Willem H. Meeuwisse, H. Tyreman, Brent Hagel, and Carolyn Emery. A dy-
namic model of etiology in sport injury: the recursive nature of risk and
causation. Clinical Journal of Sport Medicine, 17(3):215-219, 2007.  doi:
10.1097/JSM.0b013e3180592a48.

Torbjorn Soligard, Martin Schwellnus, Juan-Manuel Alonso, Roald Bahr, Benja-
min Clarsen, H. Paul Dijkstra, Tim Gabbett, Michael Gleeson, Martin Hagglund,
Mark R. Hutchinson, Christa Janse van Rensburg, Karim M. Khan, Romain Meeu-
sen, John W. Orchard, Babette M. Pluim, Martin Raftery, Richard Budgett, and
Lars Engebretsen. How much is too much? (part 1) international olympic committee

consensus statement on load in sport and risk of injury. British Journal of Sports

Medicine, 50(17):1030-1041, 2016. doi: 10.1136/bjsports-2016-096581.

Kjell Svensson, Marie Alricsson, Marcus Olausson, and Suzanne Werner. Physical
performance tests — a relationship of risk factors for muscle injuries in elite level
male football players. Journal of Exercise Rehabilitation, 14(2):282-288, 2018. doi:
10.12965/jer.1836028.014.

Kristian Thorborg, Kasper Kiithn Krommes, Ernest Esteve, Mikkel Bek Clausen,
Else Marie Bartels, and Michael Skovdal Rathleff. Effect of specific exercise-based
football injury prevention programmes on the overall injury rate in football: a syste-
matic review and meta-analysis of the fifa 11 and 11+ programmes. British Journal

of Sports Medicine, 51(7):562-571, 2017. doi: 10.1136/bjsports-2016-097066.

Yuan Chunhong. University Football Injury Prediction Dataset. Kaggle, 2025. URL

https://www.kaggle.com/datasets/yuanchunhong/university-football-injury-predict

Acesso em: 06 jun. 2026.

33



