L2l

F U RG C 3 CENTRO DE CIENCIAS

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE COMPUTACIONAIS

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE - FURG
CENTRO DE CIENCIAS COMPUTACIONAIS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO
CURSO DE MESTRADO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Dissertacdao de Mestrado

Predicao de Lesoes em Cross training: Um Estudo
Comparativo com Algoritmos de Aprendizado de
Maquina

Jodao Mateus Daltro de Athayde

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Programa
de Po6s-Graduacao em Computagdo da Universi-
dade Federal do Rio Grande - FURG, como requi-
sito parcial para a obtencdo do grau de Mestre em
Engenharia de Computagao

Orientador: Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges

Rio Grande, 2025



I I F U I { s CENTRO DE CIENCIAS
‘ ’ CNIVERSIDADE FEDERAL I C 3 COMPUTACIONAIS

s> DO RIO GRANDE
Dissertacao de Mestrado

Predicao de Lesoes em Cross training: Um Estudo Com-
parativo com Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Jodao Mateus Daltro de Athayde

Banca examinadora:

Documento assinado digitalmente

ub ALESSANDRO DE LIMA BICHO
g Data: 09/05/2025 12:11:22-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Alessandro de Lima Bicho

Documento assinado digitalmente

ub GIANCARLO LUCCA
Data: 07/05/2025 17:44:34-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Giancarlo Lucca
Documento assinado digitalmente

“b VAGNER SANTOS DA ROSA
g Data: 07/05/2025 12:26:44-0300

Verifique em https://fvalidar.iti.gov.br

Prof. Dr. Vagner Santos da Rosa

IcP Documento assinado digitalmente

Brasil EDUARDO NUNES BORGES
= Data: 06/05/2025 11:14:41-0300
- Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. Eduardo Nunes Borges
Orientador



Ficha Catalografica

A865p Athayde, Jodo Mateus Daltro de.

Predicado de lesdes em Cross training: um estudo comparativo

com algoritmos de aprendizado de maquina / Jodo Mateus Daltro de
Athayde. — 2025.

112 1.

Dissertagao (mestrado) — Universidade Federal do Rio Grande —
FURG, Programa de Pés-Graduagdo em Computagao, Rio
Grande/RS, 2025.

Orientador: Dr. Eduardo Nunes Borges.

1. Cross training 2. Lesoes 3. Predicao 4. Aprendizado de
maquina |. Borges, Eduardo Nunes Il. Titulo.

CDU 004

Catalogacgao na Fonte: Bibliotecario José Paulo dos Santos CRB 10/2344




AGRADECIMENTOS

Concluir este trabalho foi, sem ddvida, um dos maiores desafios que ja enfrentei.
Por mais que, para alguns, possa parecer uma missao simples ou apenas mais uma etapa
académica, para mim significou conciliar muitas responsabilidades, lidar com limitacdes
de tempo, cansago e dividas ao longo do caminho. Cada pagina escrita carrega noites
mal dormidas, escolhas dificeis e um esfor¢o constante para nao desistir. E € justamente
por isso que este momento € tdo especial, porque ele representa a superacdo de muitos
obstaculos e a realizacdo de um objetivo que exigiu muito mais do que apenas conheci-
mento técnico.

Gostaria de comecar primeiramente agradecendo a DEUS, por muitas vezes iluminar
os caminhos e permitir que concluisse mais essa etapa!

Aos meus pais, Eugénio ¢ Marlice por todo o amor, dedicagdo e esfor¢o desde os
primeiros passos. Esta conquista também € de vocés, que sempre acreditaram em mim e
me deram as bases para chegar até aqui.

Ao meu irmao, Moisés, pelo apoio constante, companheirismo e por todo o icentivo
ao longo dessa jornada.

A minha esposa, Paola, meu amor e minha base, por todo o apoio, paci€ncia, com-
preensdo e incentivo durante essa looooonga caminhada. Sua presenca foi fundamental
em TODOS os momentos, dos mais dificeis aos mais felizes. Obrigado por acreditar em
mim mesmo quando eu duvidava, por carregar comigo o peso das escolhas e por ser essa
mulher incrivel que me inspira todos os dias. TE AMO!

A minha filha Jilia, minha maior motivacdo! Que este trabalho seja também um
exemplo para voc€ sobre a importancia da dedicagdo e da persisténcia.

Ao meu orientador, Prof. Eduardo Nunes Borges, pela amizade, confianga e por
todo o conhecimento compartilhado ao longo deste trabalho. Obrigado por me guiar com
sabedoria e mostrar que, com determinacdo e vontade, os objetivos podem ser alcangados.

Agradecimento especial ao meu amigo Everson, Técnico do Centro de Ciéncias Com-
putacionais da FURG, pelos direcionamentos precisos, prontidao e por sempre estar dis-
posto a ajudar quando necessario.

Ao diretor do Centro de Gestdao de Tecnologia da Informacao da FURG, Diogo, aos
coordenadores da Divisdo de Sistemas, Fabio e Lisandro, pela confianca depositada em
mim e pelo incentivo a minha qualifica¢do profissional.

Aos professores do PPGCOMP, pela dedicacdo e pelas valiosas contribui¢des ao
longo do curso, que foram fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho e para o
meu crescimento académico.



E por fim, deixo aqui registrado o meu mais sincero muito obrigado aos demais ami-
gos, familiares, professores e a todas as pessoas que, de alguma forma, me incentivaram,
apoiaram e acreditaram em mim ao longo desta caminhada.

MUITO OBRIGADO!!



“Parte da jornada é o fim.”
— ToONY STARK, Vingadores: Ultimato



RESUMO

ATHAYDE, Jodao Mateus Daltro de. Predicao de Lesoes em Cross training: Um Estudo
Comparativo com Algoritmos de Aprendizado de Maquina. 2025. f. Dissertagao
(Mestrado) — Programa de P6s-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande - FURG, Rio Grande.

A prética de esportes envolve riscos, especialmente em modalidades intensas como
o cross training. Essa pratica combina exercicios de alta intensidade com movimentos
funcionais e, embora proporcione condicionamento fisico, também pode levar a lesdes
quando realizada de forma inadequada. A andlise de dados esportivos com técnicas de
Aprendizado de Mdquina (AM) tem se mostrado promissora na minimizagdo desses
riscos, permitindo identificar padrdes e sugerir ajustes no treinamento. Diante desse
cendrio, este trabalho tem como objetivo desenvolver e validar modelos de AM para a
predi¢do de risco de lesdes em praticantes de cross training, com foco na comparacao
de diferentes algoritmos. O estudo partiu de uma base de dados composta por 673
amostras, provenientes de uma pesquisa anterior sobre lesdes no treinamento funcional
de alta intensidade. Foram testados alguns algoritmos supervisionados, incluindo
Random Forest, Support Vector Machine, C4.5, entre outros. A avaliacdo dos modelos
foi realizada com base em métricas como acuricia, precision, recall, FI1-Score, area
sob a curva ROC (AUC) e significincia estatistica. Embora os modelos ndo tenham
apresentado desempenho expressivo em termos de acurdcia geral, o algoritmo C4.5
destacou-se por alcancar os melhores resultados relativos e por sua interpretabilidade,
0 que motivou sua escolha para a etapa de validagdo. Para isso, foi desenvolvido
um aplicativo WEB interativo, no qual os usudrios preenchem um formulario com
informacdes pessoais e de treino, recebendo como resposta a probabilidade de ocorréncia
de lesdo. O sistema permitiu a avaliacao das predicdes em confronto com os relatos reais.
Apesar das limitacdes, como a amostra reduzida na validacdo e a natureza autodeclarada
dos dados, os resultados indicam que modelos de AM possuem potencial para serem
utilizados como ferramentas complementares em estratégias preventivas de lesdes.
Mesmo com desempenho modesto, o0 modelo demonstrou capacidade de classificar casos
com razoavel sensibilidade e utilidade pratica para acompanhamento de risco. O estudo
também aborda aspectos éticos importantes no uso de modelos preditivos, reforcando a
necessidade de transparéncia, consentimento e uso responsavel dos dados. Para trabalhos
futuros, sugere-se ampliar a base de dados e incluir varidveis relacionadas a fatores
externos, como sono e nutricdo. Essa ampliacdo pode contribuir para modelos mais
robustos e com maior aplicabilidade no contexto esportivo.

Palavras-chave:
cross training, lesdes, predicdo, aprendizado de miquina.



ABSTRACT

ATHAYDE, Joao Mateus Daltro de. Using machine learning to sports injury
prediction. 2025. f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pds-Graduagdo em
Computagao. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Sports practice involves risks, especially in high-intensity modalities such as cross-
training. This discipline combines functional movements with high-intensity exercises,
and while it promotes physical conditioning, it can also lead to injuries when performed
improperly. The analysis of sports data using Machine Learning (ML) techniques has
shown promise in minimizing such risks by identifying patterns and suggesting training
adjustments. In this context, this study aims to develop and validate ML models for injury
risk prediction in cross-training practitioners, focusing on the comparison of different al-
gorithms. The research is based on a dataset of 673 samples collected through a previous
survey on injuries related to high-intensity functional training. Several supervised algo-
rithms were tested, including Random Forest, Support Vector Machine, and C4.5. The
models were evaluated based on metrics such as accuracy, precision, recall, F1-Score,
area under the ROC curve (AUC), and statistical significance. Although the models did
not achieve outstanding overall accuracy, the C4.5 algorithm stood out by yielding rela-
tively better performance and greater interpretability, which supported its selection for the
validation phase. An interactive web application was developed to implement the model
in practice. Users completed a form with personal and training-related information and
received the predicted probability of injury occurrence. The system allowed a compari-
son between expected outcomes and actual self-reported cases. Despite limitations such
as a small validation sample and the self-reported nature of the data, the results suggest
that ML models have the potential to be used as complementary tools in injury prevention
strategies. Even with modest performance, the model demonstrated reasonable sensitivity
and practical value for monitoring individual risk. This study also addresses important
ethical aspects of using predictive models, emphasizing transparency, informed consent,
and the responsible use of data. Future research should focus on expanding the dataset and
incorporating additional variables related to external factors such as sleep and nutrition.
This could lead to more robust models with broader applicability in sports contexts.

Keywords: cross-training, injuries, prediction, machine learning.
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1 INTRODUCAO

O cross training € uma modalidade esportiva que surgiu na Califérnia, Estados Uni-
dos, por volta de 1980, tornando-se mais difundido em 2001 por meio da criagdo da
marca CrossFit®. O cross training € composto por uma série de praticas de condiciona-
mento fisico com o objetivo de aprimorar diversos dominios da competéncia fisica, como
resisténcia cardiorrespiratoria € muscular; poténcia, forca, velocidade, flexibilidade, agi-
lidade, equilibrio e coordenag¢ao motora [20]. O esporte tem como finalidade aumentar o
condicionamento fisico dos individuos pela aplicacio de técnicas combinadas de intensi-

dade, funcionalidade e variacao [70]].

Diversos sao os beneficios oferecidos com a prética deste esporte, como a reducdo
de taxas de doencas cronicas, doengas cardiovasculares, problemas psicoldgicos, artrites,
entre outras. Apesar dos beneficios, a pratica de exercicios de alta intensidade pode gerar
maleficios, como lesdes musculares e articulares [17]. Acredita-se que isso se deve ao
desequilibrio entre alta intensidade e curtos intervalos de descanso, aliado a periodos
insuficientes de recuperacdo em relacdo a fadiga sofrida pelos exercicios [14)]. Lesdes
esportivas sao comuns em diferentes modalidades, tanto para atletas de elite quanto para
amadores, podendo comprometer a saide, o desempenho e, em casos mais graves, causar

problemas permanentes [33]].

O aumento da popularidade de esportes de alta intensidade, como o cross training,
trouxe consigo nao apenas beneficios a saude e ao condicionamento fisico, mas também
novos desafios no que se refere a seguranca dos praticantes. Enquanto a intensidade e
a variedade dos exercicios sdo fatores essenciais para o sucesso da modalidade, esses
mesmos fatores aumentam a complexidade do monitoramento e da prevencdo de lesdes.
Cada individuo apresenta respostas fisioldgicas e biomecanicas distintas, o que exige uma
andlise personalizada e em tempo real para garantir que os limites de seguranca niao sejam
ultrapassados. Assim, a necessidade de solu¢des que integrem dados em larga escala,
provenientes de diferentes fontes, tornou-se um tema central no campo do treinamento

esportivo moderno [17].

Nesse contexto, o Aprendizado de Maquina (AM) surge como uma ferramenta pode-

rosa, capaz de identificar padrdes ocultos em grandes volumes de dados esportivos. Di-
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ferentemente das abordagens estatisticas tradicionais, os algoritmos de AM sdo capazes
de lidar com multiplas varidveis simultaneamente e adaptar-se a mudancas no comporta-
mento dos dados. Essa capacidade € particularmente relevante em modalidades como o
cross training, onde a dinamica dos treinos e a variabilidade dos praticantes tornam dificil
o emprego de abordagens convencionais. Estudos indicam que a aplicacdo de técnicas de
AM tem mostrado sucesso na andlise de desempenho e prevencdo de lesdes em outras
modalidades esportivas, como futebol e hoquei [87, 64} |68]], sugerindo que seu uso pode
oferecer beneficios semelhantes no cross training.

Por exemplo, uma pessoa iniciante na pritica da modalidade que resolve participar
de uma aula de alta intensidade com levantamento de peso e movimentos repetitivos com
cargas elevadas. Devido a falta de supervisdo apropriada, ela acaba comprometendo sua
postura em determinados movimentos, o que, aliado ao acimulo de fadiga muscular, o
leva a desenvolver uma lesao no ombro. Esse cendrio poderia ser evitado se houvesse
um sistema preditivo que, baseado no histérico de dados do praticante (como tempo de
pratica, historico de lesdes, tipo de treino e nivel de fadiga), alertasse sobre o risco elevado
de lesdo e recomendasse ajustes no treino ou maior supervisao.

Outro cendrio envolve competidores, que frequentemente se submetem a treinos in-
tensos visando competi¢des de alto nivel. Nesses casos, 0 excesso de treinos, associado
a uma recuperacao inadequada, pode predispor esses atletas a lesdes que os afastam das
competi¢Oes por longos periodos. A capacidade de prever o surgimento dessas lesdes com
base em padrdes de dados coletados ao longo dos treinos poderia nao apenas melhorar a
performance, mas também prevenir lesdes debilitantes.

A andlise de dados voltada ao esporte pode ser uma forma de prevengdo ou reducdo
de lesdes e danos a saude. Para isso, € necessario extrair conhecimento util a partir de
grandes volumes de dados, o que pode ser alcangado por meio do processo de Desco-
berta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) [23]. Esse processo envolve etapas
como sele¢do, limpeza, transformacao, mineragdo de dados e interpretacdo dos resulta-
dos. Técnicas de AM, parte integrante da etapa de mineragao, vém sendo utilizadas para
superar as limitagdes dos métodos estatisticos tradicionais [36].

O AM € um ramo da Inteligéncia Artificial composto por uma série de algoritmos que
fornecem aos sistemas a capacidade de aprender e progredir automaticamente com a ex-
periéncia. A aplicacdo de AM visa promover a automacao no processo de engenharia do
conhecimento utilizando conjuntos extensos de dados, substituindo o trabalho humano.
O AM tem mostrado avangos significativos na predi¢ao de dados relacionados ao esporte,
devido ao aumento da especificidade dos dados esportivos disponiveis e ao desenvolvi-
mento de técnicas aplicadas para o AM [87]].

Além disso, o uso de aprendizado de maquina no contexto esportivo ja demonstrou
sucesso em outras modalidades, como o futebol [64] [37] e o héquei [68], onde mode-

los preditivos sao utilizados para avaliar a performance de jogadores e prever o risco de
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lesdes. No cross training, onde a variabilidade dos tipos de treino e a intensidade impdem
desafios adicionais, a aplicacio de AM pode fornecer uma abordagem inovadora para
lidar com a prevengao de lesoes.

Portanto, diante desse cendrio, este trabalho propde a aplicacdo de técnicas de AM
para o desenvolvimento e comparacdo de modelos preditivos capazes de identificar
padroes em dados de praticantes de cross training e prever o risco de lesdes. Cabe desta-
car que o modelo proposto neste estudo tem como objetivo prever a ocorréncia de lesdes
de forma binaria, classificando os praticantes entre as categorias “Sim” (risco identifi-

29

cado) e “Nao” (sem risco identificado), com base em suas caracteristicas e histérico de
treino. Junto a predic¢do da classe, o modelo fornece uma estimativa de probabilidade as-
sociada a predi¢do, o que pode ser interpretado como uma medida continua de risco. Essa
probabilidade permite ndo apenas a classificagdo, mas também a compreensao do grau de
confian¢a da predi¢do, oferecendo uma visdo mais informativa para auxiliar em decisdes
preventivas.

Além de construir um modelo aplicdvel na prética, o estudo também visa comparar
diferentes algoritmos com base em métricas estatisticas e sua viabilidade para uso em
um ambiente real. Tais técnicas tém sido utilizadas em dreas como medicina esportiva,
onde a andlise de grandes conjuntos de dados permite identificar relacdes complexas entre
multiplas varidveis. Modelos preditivos baseados em AM tém o potencial de oferecer
andlises mais precisas sobre os riscos de lesdo, permitindo que treinadores e praticantes

adotem medidas preventivas personalizadas.

1.1 Objetivo geral

Implementar e comparar modelos de aprendizado de maquina para prever o risco de
lesdes em praticantes de cross training, com foco na identificacdo do algoritmo mais

adequado para validagdo prética.

1.2 Objetivos especificos

» Realizar o tratamento e a transformacgao de dados para aplicacio de algoritmos de
AM;

e Comparar a capacidade preditiva de diferentes algoritmos de aprendizado de

madquina na tarefa de prever lesoes;

¢ Identificar os fatores de risco mais relevantes na ocorréncia de lesdes, com base na

importancia das variaveis;

¢ Construir um Minimo Produto Viavel (MPV) [51] utilizando interface web intera-

tiva para validacao pratica do modelo preditivo em um ambiente real;
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* Investigar limitagdes e a viabilidade do uso de modelos preditivos como ferramenta

de suporte a decisdo em treinamento funcional de alta intensidade.

1.3 Organizacao do texto

O restante do texto estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo [2] trata da fundamentacao tedrica, abordando os principais conceitos rela-
cionados a modalidade esportiva, as lesdes no contexto esportivo, a Descoberta de Conhe-
cimento em Banco de Dados e as técnicas de Aprendizado de Maquina. Sao apresentados
os algoritmos utilizados na literatura, bem como as métricas adotadas para avaliacdo dos
modelos.

O Capitulo 3] apresenta trabalhos relacionados, destacando alguns estudos voltados a
predicdo de lesdes em diferentes esportes, com foco em abordagens baseadas em AM,
além de uma andlise comparativa dos métodos encontrados.

O Capitulo 4{ descreve a metodologia adotada, detalhando a origem dos dados, o pro-
cesso de pré-processamento e transformacgao das varidveis, as técnicas de selecao de atri-
butos e os modelos de aprendizado utilizados. Também sdo apresentadas as estratégias de
avaliagdo e validacdo dos modelos preditivos.

O Capitulo [5] retine os resultados obtidos, incluindo a preparacdo final da base de
dados, a andlise descritiva dos participantes, a comparacao entre algoritmos, a escolha
do modelo preditivo e sua aplicagdo em um ambiente interativo. Sdo ainda discutidas as
predi¢des realizadas e consideradas as implicacoes éticas do uso do modelo desenvolvido.

Por fim, o Capitulo E] traz as consideracdes finais, com a sintese dos resultados
alcancados, as limitacdes do estudo, sugestdes para pesquisas futuras e reflexdes sobre

a aplicabilidade pratica do modelo preditivo desenvolvido.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, s@o apresentados os conceitos fundamentais relacionados ao tema de
pesquisa e uma visao geral sobre os principais assuntos relacionados ao objeto central de

estudo: aprendizado de méaquina.

2.1 Cross Training

A prética de cross training € composta de diferentes exercicios que permitem ao
individuo dominar vérios aspectos fisicos como, por exemplo, Levantamento de Peso
Olimpico (LPO), escalada de corda, esportes tradicionais, movimentacao de grandes car-
gas, entre outros. A estrutura do treino pode variar entre os diversos centros de treina-
mento os quais sao aplicados mas, geralmente, cada sessao de treinamento dura cerca de
uma hora. A composicdo do treino é basicamente dividida em um periodo especifico de
aquecimento, forca e/ou técnicas de treinamento, processo de ganho de forga ou treino
de condicionamento por 10-30 minutos, e finalizado com exercicios de volta a calma e/ou
mobilidade. No cross training, o programa de treinamento difere dependendo da condi¢ao
individual de cada atleta e dos seus objetivos, podendo variar as condi¢des de intensidade,

duracdo, complexidade e forma de organizacao [75]] [84].

A atividade fisica como um todo tem seus beneficios a saide extremamente difundi-
dos na literatura. Quando se trata especificamente sobre a modalidade cross training o
cendrio voltado a saide nao € diferente. Diversos sao os aspectos benéficos associados a
pratica. O cross training auxilia na melhoria das capacidades fisicas, tais como aumento
da capacidade aerdbia e anaerdbia, ganho de forca e flexibilidade [86]. Além disto, o trei-
namento proporciona impactos positivos aos praticantes como, a melhora da composicao
corporal por meio da perda de gordura. Com o aumento da popularidade do esporte e
os grandes beneficios ligados a sua prética, alguns aspectos negativos tém sido avaliados,

como o risco de lesdes devido a alta intensidade da pratica [24].
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2.2 Lesoes

As lesdes sdo comuns a toda pratica esportiva. No entanto, quando se fala em cross
training, os riscos de lesdes podem ser associados a fatores intrinsecos e extrinsecos.
Dentre estes, idade, lesdes prévias, iniciantes no esporte, despreparo de professores, ex-
cesso de treinamento, entre outros motivos [71]. Alguns estudos tém demonstrado que
esta pratica esportiva desencadeia reagcdes bioquimicas diversas, como estresse oxidativo,
maior produgdo de lactato, cortisol e aumento da funcdo metabdlica [80]. Os riscos de
lesdes musculoesqueléticas ligadas ao cross training, em geral acometem, principalmente,
a articulacdo dos ombros e a coluna lombar [75]].

O levantamento de dados acerca destes aspectos, aliado a aplicacdo de algoritmos de
predi¢ado, poderia detalhar de forma mais sistematica o acometimento das lesdes e auxiliar
na prevengdo. Isso poderia acarretar beneficios a satide de praticantes e atletas, além de

reduzir custo e tempo de recuperacao [22].

2.3 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Com os avancos ligados a tecnologia de coleta e armazenamento de dados, sur-
giu a possibilidade de utilizacdo desses materiais para a extracao de novas e relevantes
informacdes. Porém, essas descobertas sdo desafiadoras, uma vez que técnicas tradicio-
nais de andlises de dados mostram dificuldades de aplicagdo em conjuntos massivos de
dados. Com o intuito de minimizar os desafios e ampliar as respostas do grande vo-
lume de dados, surgiu a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD), em
inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD). A DCBD € uma tecnologia que com-
bina métodos tradicionais de andlise de dados com algoritmos sofisticados para processar
grandes volumes de dados. Ela também abriu oportunidades interessantes para explorar
e analisar novos tipos de dados e para analisar tipos antigos de dados de novas maneiras
[76].

A DCBD ¢é composta por uma série de etapas que incluem desde a preparacdo dos
dados até a interpretacdo dos resultados. A sua aplicacdo possibilita a identificacdo de
padrdes, tendéncias e correlacdes que passariam despercebidos em andlises convencionais

[23]]. A DCBD ¢ dividida em cinco etapas, conforme ilustra a Figura I}

1. Selecdo dos dados: Nesta fase, € realizada a selecdo de um conjunto ou subcon-
junto de dados que serdo utilizados para a andlise, considerando apenas as varidveis
de interesse. Esse passo é essencial para reduzir a quantidade de dados a serem

manipulados e focar no objetivo da andlise [[76].

2. Pré-processamento dos dados: Nesta etapa € realizada uma avaliagdo da quali-
dade dos dados, uma vez que os dados geralmente contém ruidos, valores faltan-

tes e redundancias. Portanto, uma limpeza e transformacdo dos dados € aplicada,
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Figura 1: Etapas do processo de DCBD
Fonte: Adaptado de [23]]

utilizando técnicas como substitui¢do de valores nulos, remocdo de duplicatas e

normalizacgao [30].

. Transformac@o dos Dados: Esta fase de transformacdo se baseia na aplicacao de
técnicas que transformem os dados de modo a facilitar a descoberta de padrdes.
As transformagdes podem ser, por exemplo, normalizacio, agregacao, criagdo ou

derivacdo, conversao de dados nominais para numéricos e discretizacao. [23]].

. Mineragdo de Dados: Nesta fase sao aplicadas técnicas de aprendizado de miquina
e estatistica para descobrir padroes e tendéncias nos dados. Técnicas comuns in-
cluem arvores de decisdo, redes neurais, algoritmos de agrupamento (clustering)
e andlise de associacOes. A escolha da técnica depende do tipo de padrdao que se

deseja identificar [3]]. A mineracdo dos dados pode ser subdividida em:

* Mineracao de Dados Descritiva: Busca resumir as caracteristicas gerais dos
dados. Por exemplo, o agrupamento (clustering) organiza os dados em grupos
com caracteristicas semelhantes, enquanto as regras de associacao descobrem

relacOes frequentes entre variaveis [30];

* Mineracao de Dados Preditiva: Foca na constru¢ao de modelos que permitam
prever o comportamento futuro dos dados. Métodos como a regressao linear,
arvores de decisdo e redes neurais sdo utilizados para criar modelos que podem

prever valores ou categorias com base em dados historicos [3]].

. Interpretacdo e Avaliacdo: Nesta etapa é realizada uma anélise dos padrdes des-
cobertos para avaliar a validade e relevancia do modelo. Nem todos os padroes
encontrados sdo uteis ou aplicdveis, portanto, a valida¢do pode ser aplicada para
avaliar os dados. Os resultados obtidos podem ser demonstrados por graficos, tabe-

las e relatorios [23]].
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2.4 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Maquina é um campo de estudo dentro da Inteligéncia Artificial
(IA), focado no desenvolvimento de programas de computador capazes de aprender a
realizar uma tarefa especifica com base em experiéncias préprias [46]. Dentro do amplo
campo da IA, o AM destaca-se como uma abordagem especifica que permite aos sistemas
aprenderem padrdes e tomar decisdes com base em dados.

A Figura 2l mostra que a IA se enquadra no dominio da Ciéncia de Dados (CD) e en-
globa 0 AM que por sua vez contém muitos modelos e métodos, incluindo aprendizagem

profunda (AP) e redes neurais artificiais (RNA).

Ciéncia de Dados

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquina

Redes Neurais
Atrtificiais

Figura 2: Representacao da Ciéncia de Dados
Fonte: Choi et al. (2020) [[19]

No contexto da IA, o AM € uma técnica fundamental que capacita os sistemas a apren-
derem com experi€ncias anteriores e aprimorarem seu desempenho ao longo do tempo,
sem a necessidade de programacao explicita para tarefas especificas. Como mencionado
por Alpaydin [7], o AM é uma disciplina que se concentra na criagdo de algoritmos e mo-
delos capazes de aprender com dados, adaptar-se e realizar previsdes ou tomar decisdes.

Segundo Choi et al. existem quatro abordagens de Aprendizado de Mdaquina co-
mumente utilizadas, cada uma util para resolver diferentes tarefas: supervisionado, nao

supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por reforgo.

* Aprendizado Supervisionado: Neste método, o modelo € treinado com um con-
junto de dados rotulado, ou seja, dados que ja tém respostas conhecidas. O modelo
aprende a mapear as entradas para as saidas desejadas, permitindo a previsao de
novos dados [12];

* Aprendizado Nao Supervisionado: Aqui, o modelo € treinado em dados ndo rotula-
dos, e o0 objetivo € descobrir padrdes ou estruturas subjacentes nos dados. O modelo

agrupa os dados com base em similaridades ou caracteristicas comuns [31];
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* Aprendizado Semi-Supervisionado: Combina elementos do aprendizado supervisi-
onado e ndo supervisionado, utilizando conjuntos de dados que contém tanto dados
rotulados quanto ndo rotulados. Isso € tutil quando obter um grande conjunto de

dados rotulado ¢ dificil ou dispendioso [19];

* Aprendizado por Refor¢o: Nesse método, um agente aprende a realizar acdes em
um ambiente para atingir um objetivo especifico. O modelo recebe feedback na
forma de recompensas ou penalidades, ajustando seu comportamento para maximi-

zar as recompensas [12].

Com o avango dos recursos computacionais, a aplicacdo de AM em diversos cam-
pos tém crescido, incluindo a medicina esportiva. A avaliacdo, mitigacdo e prevenc¢ado de
lesdes sdo de extrema importancia, dadas as consequéncias fisicas, emocionais e finan-
ceiras, especialmente em niveis profissionais. Varios modelos de AM foram propostos
na literatura para elucidar os fatores complexos que contribuem para lesdes atléticas e
permitir maior precisao preditiva [9].

Apesar de revisdes recentes explorarem aspectos especificos desse campo, limitagdes
existem, como abordagens centradas em mineracao de dados sem considerar a atualidade,
foco em esportes especificos, escopo limitado ou concentragdao apenas em esportes cole-

tivos.

2.4.1 One-Hot Encoding

Dentro do campo de AM, uma das etapas do pré-processamento de dados é a
transformacdo dos dados, sendo que uma das transformagdes mais comuns € a conversao
de varidveis categéricas para um formato numérico, ja que alguns algoritmos de AM exi-
gem que os dados sejam representados dessa forma. Nesse contexto, no caso das varidveis
categdricas, que representam classes ou categorias distintas, uma técnica utilizada € o
One-Hot Encoding [37].

Essa técnica converte cada categoria de uma varidvel em uma nova coluna bindria,
onde o valor 1 indica a presenca da categoria e 0 a auséncia. Isso permite que os dados
sejam representados de forma que os algoritmos possam processar varidveis categoricas
sem introduzir uma hierarquia implicita entre as categorias [S7]. A Tabela (1| ilustra o
procedimento da técnica.

O One-Hot Encoding aplicado na coluna de respostas do dataset ilustrado na tabela
transforma as categorias presentes em valores binarios, permitindo representar as res-
postas multivaloradas de maneira adequada. No exemplo, foram definidas quatro grandes
categorias: Treinamento de Forca/Funcional, Esportes de Resisténcia, Esportes Compe-
titivos, e Outros Esportes e Atividades. Para cada linha de resposta, o algoritmo cria
uma nova coluna para cada uma dessas categorias, e atribui o valor 1 quando a catego-

ria estd presente na resposta, € 0 quando a categoria ndo estd. Por exemplo, a resposta
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Tabela 1: Exemplo de aplicacdo de one hot encoding

Exemplo de respostas Categorias
Treinamento de Esportes de Esportes Outros Esportes
Forca/Funcional Resisténcia Competitivos e Atividades

“Volei, andar de bicicleta, corrida, yoga”
“Yoga, corrida e calistenia”

“Natacao, corrida, ciclismo, trilha”
“Musculagdo, calistenia, yoga e corrida”
“Corrida , pedal, futebol”

“Voleibol e futsal”

“Surf, natagio, futebol”

“Natacdo, ciclismo, corrida de rua”
“Musculagido”

— O 0O O —~=O—~O
O et et O b e e e
SO ==, =, OO Oo K~
S OO OO~ OO~

“Musculacao, calistenia, yoga e corrida” é representada com 1 nas colunas corresponden-
tes a Treinamento de Forca/Funcional, Esportes de Resisténcia, e Outros Esportes e Ati-
vidades, e 0 nas demais, permitindo que uma unica linha de dados represente multiplas
categorias de forma independente. Isso facilita a andlise e a aplicacdo de modelos que
exigem dados numéricos, e permite a avaliacdo de mais de uma resposta por item, preser-
vando a integridade das informacgdes originais.

A principal vantagem desta técnica estd na eliminacao do viés introduzido por técnicas
como label encoding [93]], que atribuem valores inteiros as categorias, podendo induzir
interpretagdes ordinais indevidas pelos modelos de AM. Isso ocorre porque alguns al-
goritmos podem interpretar os valores numéricos como tendo uma relagdo de ordem ou
magnitude, o que ndo € inerente as categorias originais. O one-hot encoding evita essa
ambiguidade ao representar cada categoria como uma dimensao independente, permitindo
que os modelos aprendam sem pressupor qualquer ordenacao entre as categorias [6].

Além disso, € eficaz para lidar com dados faltantes. Diferentemente dos métodos
tradicionais de imputacdo, que tentam estimar valores ausentes com base em outras
observacdes, 0 one-hot encoding pode tratar valores faltantes como uma nova catego-
ria distinta. Isso evita a interferéncia na estrutura original dos dados, e preserva a inde-
pendéncia dos valores ausentes em relacdo as demais categorias, o que pode ser crucial
para a integridade do modelo e para evitar vieses na classificacdo [92]].

No entanto, uma limitacdo € o aumento significativo da dimensionalidade dos dados,
especialmente quando a varidvel categdérica possui muitas categorias distintas. Isso pode
levar a vetores esparsos € a um custo computacional elevado, além de possiveis problemas

de privacidade, pois a presenca explicita de categorias pode revelar informagdes sensiveis.
[90].
2.5 Métodos de Aprendizado Supervisionado

Os algoritmos de aprendizado supervisionado sdo utilizados para a constru¢do de mo-

delos preditivos a partir de dados rotulados, onde a varidvel dependente é conhecida.
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Esses métodos buscam identificar padrdes e relagdes entre as varidveis independentes e a
variavel alvo para realizar previsdes ou classificagdes [S5]. No presente trabalho, serdo
abordados alguns algoritmos, como Regressdao Logistica, KNN, Random Forest, SVM,
Naive Bayes, AdaBoost, C4.5 e C5.0. A seguir, sdo apresentados os fundamentos teéricos

de cada um, destacando suas vantagens e limitacdes em contextos praticos.

2.5.1 Regressao Logistica - RL

A Regressao Logistica (RL) € uma técnica estatistica que pode ser utilizada para mo-
delar varidveis dependentes bindrias, isto é, aquelas que assumem apenas dois valores
possiveis, como “sim” ou “ndo”, “lesdao” ou “sem lesdo”. Diferente da regressdo linear,
que prevé valores continuos, a regressao logistica é projetada para prever a probabilidade

de ocorréncia de um evento, assumindo valores no intervalo [0, 1] [35]].

A principal caracteristica desse modelo € o uso da funcdo logistica, também chamada
de fun¢ao sigmoide, que transforma a combinacao linear dos preditores em uma probabi-

lidade. A funcdo logistica é dada por:

1

6]

No contexto do modelo, o valor de z € calculado a partir de uma combinacdo linear

das varidveis preditoras X7, Xo, ..., Xj:

z=Po+ 1 X1+ BaXo+ -+ + Bp X (2)
Com isso, a equacdo final da regressao logistica pode ser escrita como:

1
1 + e~ (Bo+BiXa+-+BpXp) @)

P(Y=1|X)=

Essa equacdo fornece a probabilidade estimada de ocorréncia de um evento (por
exemplo, o risco de lesdo) com base nas varidveis independentes. A Figura [3|ilustra a
fun¢do sigmoide utilizada pela regressdo logistica, que transforma o valor predito por

uma combinagdo linear de varidveis em uma probabilidade continua entre O e 1.
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Funcdo Logistica (SIGMOIDE)

— fx)=1/(1+ex)

Probabilidade estimada

00 02 04 06 08 10

T T T T T
-10 -5 0 5 10

Valor do preditor (x)

Figura 3: Curva da fung¢do logistica (sigmoide), utilizada na regressao logistica para ma-
pear preditores em probabilidades.

Apesar de ser bem utilizada, a Regressao Logistica apresenta limitacdes importantes.
Uma das principais desvantagens € a suposicao de linearidade entre os preditores e o loga-
ritmo das chances do evento, o que pode nao refletir adequadamente relagcdes complexas
nos dados [35]. Além disso, conforme apontado por Vittinghoftf and McCulloch [83], a
Regressao Logistica pode ter desempenho comprometido em conjuntos de dados muito

pequenos, especialmente quando ha um nimero elevado de preditores.

2.5.2 K-Nearest Neighbor

O algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) é um método de aprendizado supervisio-
nado inicialmente proposto em 1951 e, posteriormente, aprimorado [29]. Trata-se de um
algoritmo ndo paramétrico baseado em instancias, que pode ser utilizado em tarefas de
classificacdo e regressdo, com aplicagdes em dreas como mineracdo de dados, sistemas
de recomendacao, Internet das Coisas (IdC) e Industria 4.0 [29].

Ao contrario de métodos baseados em modelos, 0 KNN é considerado um algoritmo
de aprendizado preguicoso, pois ndo requer uma fase de treinamento explicita. A previsao
€ realizada com base na similaridade entre um novo ponto e os exemplos no conjunto de
dados, utilizando métricas de distancia como Euclidiana [21]].

O valor de k, nimero de vizinhos a serem considerados, é um hiperparametro relevante
que influencia diretamente o desempenho do modelo [21]. Para classificacao, o algoritmo
atribui ao novo ponto a classe mais frequente entre os k vizinhos; para regressao, calcula
a média dos valores associados aos k vizinhos [21]].

O algoritmo KNN ¢ aplicado em muitos campos devido a sua simplicidade. No
dominio da mineracao de dados, € utilizado em tarefas de classificac@o e regressao, como
na andlise de crédito, onde auxilia na distin¢do entre bons € maus pagadores com base em
dados financeiros historicos [29]. Sua versatilidade também o torna uma escolha comum
em aplicagdes como reconhecimento de padrdes, categorizacdo de textos e deteccdo de

eventos [1]. O desempenho do algoritmo depende fortemente da selecdo adequada da
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métrica de distancia, fator essencial para garantir resultados confidveis [21]].

Figura 4: Principais aplica¢des do algoritmo KNN.
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[ Deteccao de Eventos }
[ Bioinformatica }

[Sistemas de Recomendagﬁo}

Fonte: [29, 1, 21]].

O KNN tem sido aplicado em diversas dreas: na bioinformatica, é utilizado para a
andlise de expressao génica; em sistemas de recomendacio, sugere itens com base na
similaridade entre usudrios; e na detec¢do de anomalias em redes, contribui para o mo-
nitoramento de seguranga. Também € empregado no diagnéstico médico, na robdtica —
para controle de movimentos e interagdo humano-robd — e em aplicacdes de Internet das
Coisas, como o reconhecimento de atividades humanas [29]. Essas e outras aplicacdes do

algoritmo estdo ilustradas na Figura[4]

2.5.3 Random Forest

O Random Forest foi introduzido por Breiman em 2001, baseado em ideias anteriores
de Amit e Geman, e Ho [63]]. O conceito € utilizado em sistemas de deteccao de intrusdes
e em outras dreas como a previsdo de safras. E um modelo de Aprendizado de Mdquina
que consiste em um conjunto de Arvores de Decisdo, podendo ser utilizado tanto para
classificacdo quanto para regressdo. No caso de classificacdo, a previsao € baseada na
votacdo majoritaria dos valores previstos pelas drvores de decisao, enquanto na regressao,
o resultado é a média dos resultados das arvores [|63]].

A principal vantagem do Random Forest é sua capacidade de melhorar o desempenho
preditivo ao combinar multiplas arvores de decisdo, cada uma construida a partir de um
subconjunto aleatdrio de dados e caracteristicas. Essa aleatoriedade ajuda a criar arvores

diferentes, que, quando combinadas, geralmente alcancam um desempenho preditivo su-
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perior [63]. Além disso, é conhecido por ser um algoritmo facil de usar, devido a sua
capacidade de operar como um comité de modelos relativamente independentes, o que
resulta em previsoes mais precisas do que qualquer modelo individual [27]. Também tem
sido aplicado em diferentes dominios devido a sua capacidade de generalizagao. Em sis-
temas de deteccdo de intrusdes, € utilizado ndo apenas como classificador, mas também
para selecao de atributos e defini¢do de métricas de proximidade [63]].

Na agricultura, tem sido empregado na selecdo de caracteristicas relevantes e na pre-
visdo da adequacdo de culturas a determinadas areas, estimando a producao esperada com
base em dados do solo e clima [27]. Sua capacidade esta associada a estrutura de con-
junto, que reduz a influéncia de erros individuais das drvores e contribui para decisdes
mais estdveis. No campo dos recursos hidricos, tem sido utilizado na previsdo de vazio
de rios e na andlise do desempenho de modelos de simulacao de eventos de inundagdo
[39].

O Random Forest ¢ um método de bagging [74], onde as arvores de decisao sdo exe-
cutadas em paralelo, sem interacao entre elas, o que contribui para a eficicia do modelo.
Essa abordagem de “inteligéncia coletiva” permite que um grande nimero de modelos re-
lativamente independentes opere como um comité, superando qualquer modelo individual
[27].

2.5.4 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é um método de aprendizado de maquina supervi-
sionado, desenvolvido inicialmente por Vapnik e Chervonenkis na década de 1960. No
entanto, sua popularizacdo ocorreu a partir da década de 1990, com o desenvolvimento
da técnica conhecida como kernel trick [63]], que permitiu a aplicagdo do SVM a proble-
mas de classificacdo altamente ndo lineares. Posteriormente, sua formulacio foi estendida
para tarefas de regressdo, originando a chamada maquina de regressao de vetor de suporte
(SVR) [82].

Tradicionalmente utilizado em problemas de classificagdo bindria, o SVM tem sido
adotado em diversos contextos da ciéncia aplicada. Sua principal caracteristica € a ca-
pacidade de construir um hiperplano 6timo que separa as classes com a maior margem
possivel, promovendo uma separacdo eficaz dos dados e favorecendo a capacidade de
generalizagdo do modelo [85)]. Apesar de sua fundamentagdo em conceitos avangados
de otimizacao convexa, algebra linear e teoria do aprendizado estatistico, o principio do
SVM pode ser compreendido de forma intuitiva: o algoritmo utiliza a geometria dos dados
para identificar padrdes, diferenciando-se de abordagens estatisticas tradicionais [82]].

Entre suas vantagens, destacam-se a capacidade de lidar com diferentes tipos de da-
dos, a boa generalizacdo mesmo em conjuntos com alta dimensionalidade e a obtengao
de solugdes oOtimas. Tais propriedades decorrem da fundamentagdo na Statistical Lear-

ning Theory (SLT), que oferece ao algoritmo uma base tedrica sélida para a tomada de
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decisdo. Essas caracteristicas tornam o SVM uma escolha recorrente em aplicacdes como
diagndstico de falhas em sistemas mecanicos, reconhecimento de padrdes biométricos e
previsdo de estruturas biologicas [40].

Apesar de seus beneficios, a aplicagdo do SVM pode ser limitada por desafios como a
complexidade matemaética envolvida em sua formulagado e o elevado custo computacional,
especialmente em contextos com grandes volumes de dados (big data) ou que demandam
ajuste fino de hiperparametros [73].

A forma como o SVM lida com diferentes problemas depende da separabilidade das

classes envolvidas:

1. Problemas Lineares: Quando as classes sdo linearmente separaveis, o SVM utiliza

um modelo matematico direto, cuja equagao do hiperplano € dada por:

y =wr' +7. 4)

Nesse cendrio, o objetivo do algoritmo € identificar o hiperplano que maximiza a
margem entre as classes, garantindo uma melhor generalizacdo e minimizando o

erro em novas amostras [73]].

2. Problemas Nao Lineares: Em situacdes nas quais os dados ndo apresentam se-
parabilidade linear, o SVM emprega fungdes kernel para mapear os dados para
um espago de caracteristicas de dimensdo superior. Nesse novo espaco, torna-se
possivel encontrar um hiperplano linear que, no espago original, corresponde a uma
fronteira de decisdao ndo linear. Essa estratégia ¢ complementada pela introducao de
variaveis de folga (slack variables), que conferem ao modelo certa tolerancia a er-
ros de classificacao, tornando-o mais robusto a presenca de ruidos e a sobreposicao
entre classes [|82, [73] 40].

Dessa forma, o SVM demonstra uma capacidade adaptativa, ajustando suas es-
tratégias conforme a complexidade dos dados e o grau de separabilidade entre as clas-
ses. A conjugagdo entre técnicas de mapeamento nao linear, principios de otimizacdo
e fundamentacdo tedrica permite a ampla aplicagdo do SVM em diferentes dominios
da ciéncia e engenharia, especialmente em tarefas que requerem elevada acuricia na
separacao entre categorias [73} 82].

Entre as funcdes kernel mais utilizadas, destacam-se o kernel radial ¢ o kernel po-
linomial, que conferem ao SVM flexibilidade para lidar com fronteiras de decisdo com-

plexas:

¢ SVM com Kernel Radial (RBF - Radial Basis Function): Este kernel é definido

pela equacdo:
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k(xi, %) = exp (=[x — x2) 5)

em que v € um parametro que controla a largura da funcdo radial. O kernel RBF
€ especialmente util para problemas nos quais a separagdo entre as classes ndao é

linear no espaco original dos dados.

* SVM com Kernel Polinomial: Neste caso, o kernel € definido como:

k(Xz,X]) = (Xi * X + C)d (6)

onde d representa o grau do polindmio e ¢ é uma constante de ajuste. Esse kernel é

adequado para capturar relacdes polinomiais entre as varidveis de entrada.

Ambos os kernels permitem que o SVM encontre um hiperplano de separacdo em
um espaco transformado, viabilizando a classificacdo de dados que ndo s@o linearmente
separdveis no espago original [40, [82].

2.5.5 Naive Bayes

O Naive Bayes € um classificador baseado em probabilidade que utiliza o teorema
de Bayes para prever a classe de um dado com base em dados previamente rotulados.
Ele assume que todos os atributos de entrada sdo independentes entre si, o que € uma
simplificagdo que nem sempre € verdadeira na pratica. Essa abordagem é conhecida como
”ingé€nua”(naive) devido a essa suposicao de independéncia. O classificador Naive Bayes
¢ simples e menos complexo, proporcionando resultados de classificagdo em um curto
espaco de tempo, mas geralmente € menos preciso em comparagao com outros algoritmos,
como as arvores de decisao [50, 27]].

O teorema de Bayes € a base matematica do Naive Bayes. Ele permite calcular a
probabilidade de uma hipétese com base em evidéncias [S0]. A férmula basica do teorema
de Bayes é:

P(BJA) - P(A)

P(AIB) = ==

(7

onde:

P(A|B) é a probabilidade da hipdtese A ser verdadeira dado que B é verdadeiro,

P(B|A) é a probabilidade de B ser verdadeiro dado que A é verdadeiro,
* P(A) é a probabilidade de A ser verdadeiro,

* P(B) é a probabilidade de B ser verdadeiro.
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O Naive Bayes classifica os dados com base na probabilidade de cada classe, dada a
entrada. Ele utiliza a suposi¢do de independéncia para simplificar o cédlculo das probabi-
lidades, resultando em um modelo eficiente e de baixo custo computacional [27]].

O Naive Bayes ¢ utilizado em aplicacOes como filtragem de spam, analise de senti-
mentos e sistemas de recomendacao. No entanto, a precisdo do Naive Bayes pode ser
comprometida quando as caracteristicas sdo altamente correlacionadas, como observado
em estudos de desempenho comparativo [S0].

As principais vantagens do Naive Bayes incluem sua simplicidade, eficiéncia compu-
tacional e capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados. No entanto, a suposi¢dao
de independéncia entre as caracteristicas pode levar a resultados menos precisos em al-
guns casos [S0].

O Naive Bayes continua a ser uma ferramenta valiosa em machine learning, especi-
almente em cendrios onde a simplicidade e a velocidade sdo mais importantes do que a
precisdo absoluta. No entanto, € importante estar ciente de suas limitagcdes, especialmente

em relacdo a suposicao de independéncia das caracteristicas [27, 50].

2.5.6 AdaBoost

AdaBoost, ou Adaptive Boosting, € um algoritmo de aprendizado de méaquina que
melhora o desempenho de classificadores fracos combinando-os em um classificador
forte. Desenvolvido por Freund e Schapire, o AdaBoost ajusta iterativamente os pesos
dos exemplos de treinamento, aumentando os pesos dos exemplos que foram incorreta-
mente classificados e diminuindo os pesos dos exemplos corretamente classificados. Isso
for¢a o proximo classificador a focar nos exemplos mais dificeis [41].

O algoritmo € conhecido por sua simplicidade, eficiéncia e capacidade de combi-
nar com outros algoritmos, como SVM, Redes Neurais e Random Forests, para alcangar
um desempenho 6timo [41]. AdaBoost € utilizado devido a sua precisdo, facilidade de
implementagdo e rdpido tempo de treinamento. No entanto, é frequentemente conside-
rado uma “caixa preta’devido a sua estrutura interna complexa, que geralmente envolve
centenas a milhares de arvores de decisdo rasas [32].

Além de sua forma tradicional, o AdaBoost pode ser estendido para uma versao real,
na qual os classificadores fracos ndo se limitam a produzir saidas bindrias. Nessa abor-
dagem, os aprendizes fornecem valores continuos que indicam a plausibilidade de uma
determinada classe, ampliando a flexibilidade e a expressividade do modelo. A dinamica
iterativa do AdaBoost, aliada as diversas interpretacoes tedricas ja propostas, fornece uma
base sdlida para investigacdes futuras, tanto no aprimoramento do algoritmo quanto na
compreensao de seu comportamento em longo prazo [[11].

O funcionamento do AdaBoost segue um fluxo sistematico, baseado na combinacao
sequencial de classificadores fracos com o objetivo de construir um classificador forte e

mais robusto [41]. Este fluxo de trabalho € visualizado em diagramas de fluxo, como o
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mostrado na Figura [5]

Figura 5: Diagrama de fluxo representando o funcionamento do algoritmo AdaBoost.
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Fonte: Adaptado de [41]].

A

O diagrama ilustra como os classificadores fracos sdo iterativamente ajustados e
combinados para formar um classificador forte, destacando a atualizacdo dos pesos € a

combinagao dos classificadores [41]].

2.5.7 C4.5 (J48)

O C4.5, também conhecido como J48 no software WEKA, € um algoritmo de arvore
de decisdo desenvolvido por Quinlan Ross em 1993 como sucessor do ID3. Ele é utilizado
para problemas de classificacdo e € conhecido por sua capacidade de lidar com atributos
categoricos e continuos, além de gerenciar valores ausentes [2l]. Conhecido por produzir
resultados mais precisos e de funcionar bem em casos de valores ausentes [60].

O algoritmo constroi arvores de decisdo a partir de um conjunto de dados de treina-
mento usando o conceito de entropia da informagdo. Para lidar com atributos continuos,
0 C4.5 cria um limiar e divide os dados em duas partes: aqueles com valores de atributo
acima do limiar e aqueles com valores iguais ou abaixo [91]. Além disso, o C4.5 realiza
a poda das drvores ap0s a criagdo, substituindo nds internos por nos folha para reduzir a
taxa de erro [2, 91]].

O C4.5 utiliza o método de razdo de ganho para avaliar o atributo de divisdo, o que

ajuda a remover o viés do ganho de informac¢@o quando ha muitos valores de resultado de
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um atributo [2]]. Ele € considerado adequado para problemas do mundo real devido a sua
capacidade de lidar com atributos numéricos e valores ausentes [2].

Ele € aplicado na classificacao de doencas, como a febre tiféide, onde ajuda a prever a
presenca da doenca com base em sintomas e outros dados clinicos [2]. Em ambientes de
e-learning, o C4.5 € utilizado para prever o desempenho académico dos alunos, analisando
dados como notas e participacdo em atividades, o que auxilia na identificacdo de alunos
que possam precisar de suporte adicional [45, 48]]. Além disso, o algoritmo é empregado
na andlise de churn de clientes em setores como seguros, ajudando a identificar padroes

que indicam a probabilidade de um cliente cancelar um servico [91]].

258 Cs.0

O algoritmo C5.0 é uma técnica de aprendizado de méquina utilizada para a
classificacdo de trafego na internet. Derivado do algoritmo C4.5, desenvolvido por Ross
Quinlan, o C5.0 é reconhecido por apresentar melhorias significativas em eficiéncia e
precisdo na construcao de arvores de decisao. Uma de suas principais vantagens € a capa-
cidade de ponderar diferentes atributos e tipos de erros de classificacdo, além de reduzir
automaticamente o ruido nos dados, o que contribui para um desempenho mais preciso e
eficiente [91]]. O C5.0 também se destaca por ser mais rapido, consumir menos memoria e
gerar arvores de decisdo menores e mais interpretaveis [60]. Em comparacdo com o C4.5,
o C5.0 apresenta melhor desempenho no tratamento de valores ausentes e na geracao de
regras em formato mais legivel, enquanto o C4.5 tende a produzir regras exclusivamente a
partir da estrutura da arvore [2]]. Apesar de ser um produto comercial e de cédigo fechado,
existem implementacOes gratuitas que permitem interpretar e utilizar as arvores e regras
geradas pelo algoritmo [91]. Tais caracteristicas tornam o C5.0 uma escolha relevante
para aplicagdes que exigem alta precisdo e eficiéncia na classificacdo de dados.

Desenvolvido como uma evolugdo do classificador C4.5, o C5.0 oferece vantagens
adicionais, como a robustez frente a dados ruidosos e ausentes, além da capacidade de
mitigar problemas de sobreajuste por meio de técnicas aprimoradas de poda. Sua eficicia
na identificagdo de atributos relevantes o torna uma ferramenta poderosa para a andlise de
conjuntos de dados complexos [38]].

Como algoritmo baseado em arvores de decisdo, o C5.0 classifica o trafego formando
estruturas hierdrquicas a partir de estatisticas extraidas das varidveis independentes. No
contexto da classificacdo de trafego em redes, essas estatisticas sao obtidas a partir de
dados coletados em ambientes como redes de campus, sendo essenciais para a constru¢ao
de arvores eficientes. Sua capacidade de lidar com atributos categdricos e continuos, bem
como com ruidos nos dados, garante resultados confidveis em diferentes aplicagdes [38].

Na prética, o C5.0 tem sido empregado com sucesso na identificacao de aplicacdes em
redes, alcancando taxas de acuracia superiores a 98% em tarefas de classificacdo [2]. Esse

nivel de desempenho € alcangado por meio de um processo estatistico de classificagdo em
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duas fases, como descrito por autores que propuseram arquiteturas especificas baseadas
no C5.0 para ambientes reais [91} 60]].

2.6 Métodos para Selecao de Atributos

A selecdo de atributos consiste em escolher um subconjunto de atributos relevantes
a partir de um conjunto maior de atributos originais, com base em critérios previamente
definidos, como o desempenho de classificagdo ou a separacdo entre classes. Essa etapa
desempenha um papel significativo em aplicacdes de aprendizado de maquina. Nesta
secdo, abordaremos alguns dos métodos, como o RFE (Recursive Feature Elimination),
o Boruta, o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - Lasso e o Random Forest
Importance - RFImp, discutindo suas vantagens, limitagdes e as circunstancias em que

cada um € mais adequado para ser aplicado.

2.6.1 Recursive Feature Elimination - RFE

Recursive Feature Elimination é um algoritmo de selecao de atributos que funciona
eliminando gradualmente os atributos menos importantes. O RFE se tornou um método
popular para selecdo de atributos em diversas aplicagdes de aprendizado de mdéquina,
como classificacao e previsao [61]]

O RFE busca melhorar o desempenho de generalizacdo ao remover os atributos me-
nos importantes, cuja exclusao tende a ter o menor impacto no erro de treinamento. Além
disso, o RFE esta intimamente relacionado as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs),
que demonstraram boa capacidade de generalizagdo mesmo em cendrios com poucas
amostras [[16]].

No funcionamento do RFE, um modelo de aprendizado de maquina (comumente uma
arvore de decisdao, SVM ou Random Forest) é treinado com o conjunto completo de atribu-
tos. Em seguida, os atributos s@o ranqueados de acordo com sua importancia no modelo,
e os menos relevantes sao eliminados. O processo € repetido com o subconjunto remanes-
cente até que se atinja um nimero pré-definido de atributos ou outro critério de parada. A
principal vantagem do RFE € sua capacidade de considerar interacdes entre varidveis, o
que € particularmente util em conjuntos de dados com alta dimensionalidade [28]]

Além disso, o RFE pode ser combinado com validacao cruzada, permitindo avaliar o
desempenho de diferentes subconjuntos de varidveis ao longo do processo. Essa aborda-
gem, conhecida como RFECYV, é particularmente ttil para determinar automaticamente o
nimero 6timo de atributos a serem mantidos no modelo final [[10]

Apesar de sua popularidade e desempenho satisfatorio em diversas aplicagdes, o
método RFE apresenta algumas limitagdes importantes. Uma das principais desvanta-
gens € o seu elevado custo computacional, especialmente quando aplicado a bases de

dados com um grande nimero de atributos e instancias. Isso ocorre porque o RFE realiza
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sucessivas iteracoes de treinamento do modelo para eliminar gradualmente os atributos
menos relevantes, o que pode se tornar invidvel em contextos com alta dimensionalidade
ou restricdes de tempo e recursos computacionais. Além disso, o RFE pode apresentar
desempenho subdtimo ao eliminar atributos que, embora fracos isoladamente, fornecem
informag@o relevante quando combinados com outros. Conforme apontado por Guyon
and Elisseeff [28], atributos redundantes ou aparentemente irrelevantes podem, em con-
junto, contribuir para uma melhor separagcdo das classes, e sua exclusao prematura pode

prejudicar a capacidade preditiva do modelo final.

2.6.2 Random Forest Importance - RFImp

No modelo RF, a importancia das varidveis é calculada com base na contribui¢do de
cada variavel para a redugao do erro de classificagio ou regressao. O processo € realizado

durante a construcdo das arvores de decisdo, que formam o conjunto do modelo.

A medida de importancia das varidveis € tipicamente calculada de duas formas princi-
pais: reducdo da impureza e importancia por permutacio. A reducao da impureza (Mean
Decrease Impurity - MDI) é uma métrica que quantifica o quanto cada varidavel contribui
para a diminui¢do da impureza nos nds da drvore. Durante a construgdo das arvores, as
variaveis sdo usadas para dividir os dados em subconjuntos mais homogéneos. A varidvel
que resulta em uma maior reducdo da impureza (como o indice de Gini ou a entropia)
¢ considerada mais importante. Essa abordagem calcula a contribuicao das varidveis em

todas as divisoes ao longo das drvores [[13] [66].

Além disso, a importancia por permutagdo € outra técnica utilizada para medir a re-
levancia de cada variavel. Nesse caso, as variaveis sdo embaralhadas aleatoriamente € o
modelo € reavaliado para verificar o impacto da permutacao na acuricia do modelo. Se a
acurdcia do modelo cair significativamente quando uma varidvel é permutada, isso indica
que a variavel € importante para a predi¢do. A importancia de uma varidvel € medida pela

reducdo no desempenho do modelo devido a sua permutagio [66].

A partir dessas medidas, € possivel classificar as varidveis de acordo com a sua im-
portancia relativa. As varidveis mais importantes sao aquelas que tém maior impacto na
redu¢do do erro ou na melhoria da precisdo do modelo. Esse processo de atribui¢do de
importancia pode ser utilizado para selecao de atributos, onde as varidveis mais relevantes
sdo mantidas e as menos importantes sao descartadas, o que ajuda a reduzir a dimensio-

nalidade do conjunto de dados e a evitar o overfitting [43].

Vantagens do célculo da importancia das varidveis incluem a capacidade de
interpretacdo do modelo, permitindo que os cientistas de dados compreendam quais
varidveis estdo influenciando as previsoes. Além disso, esse processo auxilia na reducao
da dimensionalidade, pois permite a exclusdo de varidveis que ndo contribuem significa-

tivamente para o modelo.
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2.6.3 Boruta

O algoritmo Boruta € uma técnica robusta de selecio de atributos que utiliza florestas
aleatdrias para identificar varidveis relevantes em conjuntos de dados [44]. O algoritmo
funciona criando cépias aleatérias das varidveis originais, denominadas varidveis sombra,
e comparando a importancia dessas varidveis com as variaveis originais. Se a importancia
de uma varidvel original for significativamente maior que a das varidveis sombra, ela €
considerada relevante e mantida no modelo [44].

Diferentemente de métodos tradicionais que buscam identificar um subconjunto
minimo de atributos para otimizar um modelo especifico, o Boruta visa selecionar to-
dos os atributos que sao relevantes para a varidvel dependente, independentemente de sua

relacdo com o modelo utilizado [49].

Figura 6: Diagrama de fluxo representando o funcionamento do algoritmo Boruta.
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selecionada como importante

Fonte: Adaptado de [72].

1. O algoritmo cria varidveis sombra por meio de cépias duplicadas do conjunto de

dados, com os valores embaralhados em todas as colunas.
2. Os valores originais do conjunto de dados s@o combinados com as varidveis sombra.

3. Ap6s a combinacgdo, um classificador de florestas aleatdrias € utilizado no conjunto
de dados combinado, para que a importancia das varidveis seja medida. Por padrao,

¢ utilizada a métrica de redu¢cao média da acuricia.

4. O Boruta verifica a maior importancia das varidveis originais ao calcular o Z-score

€ encontrar o maior entre as variaveis sombra.

5. O Z-score das varidveis originais e das varidveis embaralhadas sdo comparados
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a cada iteracdo para verificar qual delas € mais relevante em relacdo a varidvel

existente.

6. Para aumentar a robustez, o algoritmo valida a importancia da varidvel comparando-

a com as cOpias aleatoriamente embaralhadas.
7. Quanto maior o Z-score, maior serd a importancia da varidvel.

Apesar de suas vantagens, o Boruta também apresenta algumas limitagdes. O prin-
cipal desafio € o alto custo computacional, uma vez que o algoritmo requer a constru¢ao
de multiplas arvores de decisdo e, portanto, pode ser lento em conjuntos de dados gran-
des. Além disso, o Boruta depende de Random Forest, que pode ser ineficiente quando
o nimero de arvores cresce muito ou quando o conjunto de dados tem muitas variaveis

altamente correlacionadas, o que pode afetar o desempenho do algoritmo [49]].

2.6.4 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - LASSO

O LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) é uma técnica es-
tatistica utilizada para regressao e selecdo de varidveis, especialmente em contextos onde
o nimero de preditores é elevado. Introduzido por Tibshirani [78]], o método se baseia
na penalizacio L1 aplicada aos coeficientes do modelo de regressdo linear, promovendo
o encolhimento de alguns coeficientes para zero, o que equivale a exclusdo desses atribu-
tos do modelo final. Essa caracteristica torna o LASSO ndo apenas uma ferramenta de
regularizagcdo, mas também de selecdo de variaveis.

Ao minimizar a soma dos erros quadréticos sujeita a uma penalidade proporcional a
soma dos valores absolutos dos coeficientes, o LASSO permite controlar diretamente a
complexidade do modelo, sendo especialmente eficaz em cendrios com dados colineares
ou quando o numero de varidveis € maior que o numero de observacoes [95]. A abor-
dagem € util em situagdes onde se deseja identificar subconjuntos de atributos realmente
relevantes para a varidvel resposta, o que € essencial em aplicagdes de aprendizado de
maquina com dados de alta dimensionalidade.

A formulacdo matematica do Lasso é dada pela seguinte equagao:

N P 2 p
f = arg mﬂin Z Yi — Zl‘ijﬁj + AZ |5j1 ®)
i—1 =1 j=1

Onde:

* 7, sdo as observacOes da varidvel dependente (também conhecida como varidvel

resposta),
* X, sdo os atributos (varidveis explicativas) do modelo,

* [3; sdo os coeficientes dos atributos,
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* ) € o parametro de regularizacdo, que controla a for¢a da penalizacio aplicada aos

coeficientes.

O parametro A € crucial na escolha do modelo. Quando A € igual a zero, o Lasso
se comporta como uma regressio linear tradicional, sem penaliza¢io. A medida que \
aumenta, mais coeficientes sdo forcados a zero, € 0 modelo se torna mais esparso.

Em estudos recentes, a aplicagdo do LASSO tem sido validada em dominios diversos,
incluindo o diagnodstico e a predicao de doengas, onde a acurdcia do modelo e a reducdo da
dimensionalidade sao igualmente criticas. Chen et al. [15], por exemplo, demonstraram
a eficicia do LASSO na classificacdo de doencas, mostrando que o método é capaz de
selecionar variaveis informativas e eliminar ruidos de forma robusta, mesmo em bases de
dados pequenas e com alta correlagdo entre atributos.

Contudo, € importante destacar que o0 LASSO pode apresentar limitagdes quando ha
grupos de variaveis altamente correlacionadas, favorecendo apenas uma variavel do grupo
e descartando as demais, mesmo que também sejam relevantes. Para mitigar esse pro-
blema, alternativas como o Elastic Net foram propostas, combinando penalizagdes L1 e

L2 para equilibrar entre selecao e estabilidade dos coeficientes [93]].

2.7 Meétricas de Avaliacao em Classificacao de Dados

A avaliacdo de algoritmos de classificacdo é essencial para medir seu desempenho
e garantir que os resultados obtidos sejam confidveis e representativos. Dentre as prin-
cipais métricas utilizadas destacam-se a tabela de confusdo, acurdcia, precision, recall,
F1-Score, p-valor e a AUC/curva ROC. Essas métricas oferecem diferentes perspectivas
sobre a qualidade do modelo e devem ser selecionadas conforme o contexto do problema
abordado.

2.7.1 Tabela de Confusao

A tabela de confusdo é uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho de mo-
delos de classificacdo, especialmente em cendrios onde hd desbalanceamento entre as
classes. E uma matriz que organiza os resultados da classificacio em quatro categorias
principais: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN)
e falsos negativos (FN). A partir desses elementos, € possivel calcular diversas métricas

de avaliacao como precisdo, recall e acurécia [S8].

* Verdadeiro Positivo (TP): Casos em que o modelo previu corretamente a classe

positiva.

* Falso Positivo (FP): Casos em que o modelo previu a classe positiva, mas o valor

real era negativo.
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* Verdadeiro Negativo (VN): Casos em que o modelo previu corretamente a classe

negativa.

* Falso Negativo (FN): Casos em que o modelo previu a classe negativa, mas o valor

real era positivo.

Essa matriz € utilizada na avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina, es-
pecialmente na anélise do desempenho em conjuntos de dados desbalanceados. E uma
ferramenta para compreender os erros cometidos por um modelo e identificar possiveis
melhorias no processo de treinamento e validagao [[18]].

Utilizada para calcular métricas como precisdo, recall e acurdcia. Por exemplo, no
diagnostico de Alzheimer em pacientes com COVID-19, a analise da tabela de confusdo
foi importante para identificar se o modelo apresentava maior tendéncia a gerar falsos
negativos, comprometendo a seguranga clinica [5]. Na drea da seguranca e da deteccao
de fraudes, a tabela de confusdo permite identificar com clareza se um sistema de mo-
nitoramento estd gerando um nimero excessivo de falsos positivos ou falsos negativos.
Um elevado ndmero de falsos negativos indica que transagdes fraudulentas estdo sendo
ignoradas, enquanto um excesso de falsos positivos pode resultar em clientes legitimos
sendo indevidamente bloqueados. A avalia¢do da tabela de confusdo permite o ajuste de
parametros do modelo para equilibrar essas métricas e garantir uma solu¢do mais ade-
quada [58,194]].

Vamos considerar um exemplo pratico no contexto da predicao de lesdes esportivas
em praticantes de cross training. Os valores apresentados na Tabela ??, exemplificam a
estrutura de uma matriz de confusdo para o problema de classificagdo binaria. Supondo

que, apos testar o modelo com 100 praticantes, os resultados reais sejam os seguintes:

Tabela 2: Exemplo de Tabela de Confusdo para Predicao de Lesdes Esportivas

Predicao Lesionado (real) Nao Lesionado (real)
Lesionado (previsto) 45 (VP) 10 (FN)
Nao Lesionado (previsto) 5 (FP) 40 (VN)

* 55 praticantes realmente sofreram lesdo.

* 45 praticantes nao sofreram lesao.
As previsdes realizadas pelo modelo foram:

* 45 praticantes foram corretamente classificados como lesionados (VP).

* 5 praticantes foram classificados incorretamente como lesionados (FP).
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* 40 praticantes foram corretamente classificados como nao lesionados (VN).

* 10 praticantes foram classificados incorretamente como nao lesionados (FN).

Além disso, a tabela de confusdo é empregada na recuperagcdo de informacdes e na
classificacao de imagens. Em mecanismos de busca, por exemplo, essa matriz permite
identificar se documentos irrelevantes estdo sendo recuperados com frequéncia (falsos
positivos) ou se documentos relevantes estdo sendo omitidos (falsos negativos), ajudando
a ajustar o modelo conforme o objetivo desejado. Da mesma forma, na classificagdo
de imagens para deteccdo de lesdes dermatoldgicas, a tabela de confusdo é importante
para avaliar se o modelo estd errando principalmente na detec¢ao de casos positivos ou

negativos, fornecendo insights para aprimorar seu desempenho [8, 33]].

2.7.2 Acuracia

A acurdcia € uma das métricas mais comuns na avaliacdo de modelos de classificacao e
representa a propor¢ao de previsoes corretas realizadas pelo modelo, considerando tanto
os acertos nas classes positivas quanto nas negativas [52]. Em outras palavras, mede
o qudo frequentemente o classificador estd correto em relacdo ao total de observacoes
avaliadas.

Matematicamente, a acuracia € definida como:

VP+VN

Acurdcia —
M= b T VN FP+ FN ©)

onde:

V' P € o nimero de verdadeiros positivos;

V' N € o nimero de verdadeiros negativos;

e F'P € o ndmero de falsos positivos;

F'N € o numero de falsos negativos.

Apesar de sua simplicidade e popularidade, a acuricia pode ser enganosa em conjun-
tos de dados desbalanceados, nos quais uma classe € significativamente mais frequente
que a outra. Nesses casos, um modelo que simplesmente prediz sempre a classe majo-
ritdria pode obter alta acurdcia, mas sem oferecer real capacidade de generaliza¢do ou

valor preditivo sobre a classe minoritaria [S9]].

2.7.3 Precision e Recall

A métrica Precision (ou Precisdo) refere-se a propor¢cao de instancias classificadas
como positivas que realmente pertencem a classe positiva. Em contrapartida, a métrica

Recall (ou Revocacao) indica a proporc¢ao de instancias positivas que foram corretamente
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identificadas como tal. Ambas sdo especialmente relevantes em cendrios onde se busca
um equilibrio entre evitar falsos positivos e identificar corretamente todas as instancias
relevantes [94, 33]].

A Precision é definida como:

TP
Precision = ———— 1
rectsion TP P (10)
Enquanto o Recall € expresso por:
TP
- - 11
hecall TP+ FN (b

As métricas Precision e Recall sdo empregadas em diversos cendrios, especialmente
em aplicacdes que exigem uma avaliacdo precisa da detec¢do de eventos. Sao utilizadas
em sistemas de informacdo, onde se busca avaliar a qualidade da recuperaciao de docu-
mentos relevantes [S8]. No contexto de deteccao de fraudes e diagnostico médico, o Re-
call € especialmente relevante, uma vez que a identificacdo correta de todas as instancias
positivas € importante [94]. Por exemplo, em deteccao de doengas, um alto Recall é de-
sejavel para identificar a maior quantidade possivel de casos positivos, enquanto um alto

Precision € essencial para minimizar falsos alarmes [S8]].

Essas métricas assim ajudam na identificacdo de doengas graves. Em possiveis di-
agnosticos como Lesdes esportivas, um alto Recall é crucial para identificar a maior
quantidade possivel de casos positivos, minimizando o risco de deixar pacientes criticos
sem tratamento. Por outro lado, a Precision se destaca quando o objetivo é reduzir fal-
sos positivos, como em testes de triagem para doengas raras, onde falsos alarmes podem
sobrecarregar o sistema de saide com exames desnecessarios [5]. Da mesma forma, na
deteccao de doencgas como a variola dos macacos por meio de redes neurais convoluci-
onais, essas métricas foram fundamentais para avaliar a precisdao na distincao de lesdes

cutaneas especificas de outras condi¢des dermatoldgicas [8]].

Em sistemas de recomendagdo e seguranca, essas métricas também desempenham
papéis importantes. Em plataformas de recomendagdo, como servigos de streaming ou
e-commerce, a Precision garante que as recomendacdes apresentadas ao usudrio sejam
altamente relevantes, melhorando a experi€ncia do usudrio. No entanto, quando o objetivo
€ cobrir o maior nimero possivel de opgdes relevantes, o Recall se torna mais relevante. Ja
na deteccdo de fraudes, como em bancos e sistemas financeiros, um alto Recall é essencial
para minimizar o risco de transacoes fraudulentas passarem despercebidas. Contudo, um
alto Recall pode gerar falsos positivos, sendo necessaria uma boa Precision para reduzir

investigacOes desnecessdrias e otimizar custos operacionais [94} 58]].
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274 FI1-Score

O FI-Score € utilizado em cendrios onde hd a necessidade de equilibrar a precisao e
a abrangéncia em sistemas de classificacdo. Essa métrica € especialmente relevante em
areas como diagndstico médico, onde identificar corretamente todos os casos positivos €
essencial, mas a redugao de falsos positivos também € importante. O FI-Score é a média
harmonica entre Precision e Recall, sendo uma métrica que combina ambas as medidas
em uma unica pontuacdo. Essa métrica € especialmente util quando hd um desequilibrio
significativo entre as classes e quando tanto a precisdo quanto o recall sdo igualmente
importantes. Ele € 1til quando se deseja equilibrar a taxa de verdadeiros positivos e a

precisdo do modelo. [18]. O FI-Score é definido como:

Precision - Recall

F1=2 (12)

" Precision + Recall
Essa métrica € empregada em tarefas de classificacdo com conjuntos de dados desba-
lanceados, onde a avaliacdo isolada da Precision ou do Recall pode ser insuficiente para

representar corretamente o desempenho do modelo [18]].

Por exemplo, na deteccido de Alzheimer em pacientes com COVID-19, o FI-Score
foi utilizado para avaliar o desempenho de um modelo hibrido de aprendizado profundo,
apresentando resultados robustos mesmo em conjuntos de dados desbalanceados [3]]. Da
mesma forma, em sistemas de deteccdao de variola dos macacos com aprendizado pro-
fundo, o FI-Score foi empregado para avaliar a precisdo e abrangéncia da classificacao
de lesdes cutaneas, destacando-se como uma métrica adequada para avaliar modelos que

enfrentam desafios de equilibrio entre classes [8]].

Em ambientes industriais e de seguranca, o F'/-Score € essencial para avaliar a eficicia
de sistemas de monitoramento e deteccdo de falhas. Essa métrica é particularmente eficaz
quando héd um forte desequilibrio entre classes, como na detec¢ao de eventos raros. Por
exemplo, em sistemas de prevencao de fraudes bancérias, o F/-Score permite identificar
um bom equilibrio entre a identificacdo de atividades suspeitas e a reducdo de falsos
alertas, minimizando impactos operacionais desnecessdrios [[18]]. Além disso, na drea de
aprendizado de mdquina aplicado a gendmica, o F'1-Score € utilizado para avaliar modelos
que classificam pacientes com base em suas caracteristicas genéticas, destacando-se como
uma alternativa eficaz a métrica de acurécia, especialmente quando o conjunto de dados
apresenta classes com distribui¢des desiguais [18].

Outro campo em que o F/-Score se destaca é na recuperacdo de informacgdes e em
sistemas de recomendac¢do. Nessas dreas, essa métrica € util para avaliar a qualidade das
recomendagoes, especialmente em cendrios onde a precisio isolada pode resultar na perda
de documentos relevantes ou onde o foco exclusivo no Recall pode incluir uma grande
quantidade de resultados irrelevantes. O uso do F/-Score garante que tanto a precisdao

quanto a abrangéncia sejam equilibradas, proporcionando uma avaliacdo mais completa
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do desempenho desses sistemas [38]].

2.7.5 P-valor

O p-valor é uma métrica estatistica fundamental utilizada em testes de hipdteses para
determinar a evidéncia contra uma hipétese nula [77]. Ou seja, ele mede a forca da
evidéncia contra a hipotese nula. Quanto menor o p-valor, mais forte € a evidéncia contra
a hipdtese nula.

O p-valor obtido a partir de uma tabela de confusdo mede a probabilidade de que
a relacdo observada entre as classes preditas e as classes reais seja devido ao acaso. E
utilizado para testar a hipdtese nula de que nao existe relac@o entre as classes preditas e
reais, ou seja, 0 modelo nao tem poder preditivo. Quando o p-valor € pequeno (geralmente
menor que 0.05), isso indica que a hipétese nula pode ser rejeitada, sugerindo que o
modelo de classificagao tem um desempenho significativamente melhor do que o esperado
por acaso [31].

No contexto de uma tabela de confusdo, o p-valor € frequentemente calculado por
meio de um teste estatistico, como o teste qui-quadrado, que compara as frequéncias
observadas com as esperadas sob a hipdtese nula. Contudo, assim como em qualquer teste
estatistico, a interpretacao do p-valor deve ser feita com cautela, pois valores préximos de
0.05 podem indicar resultados marginalmente significativos [25]].

Além disso, enquanto o p-valor oferece uma visdo sobre a significancia do desem-
penho do modelo, ele ndo fornece informacdes sobre a magnitude do efeito ou sobre a
qualidade do modelo. Para uma avaliagdo mais completa, € importante considerar outras
métricas, como AUC, precisao, recall e F1-score, que fornecem uma visao mais detalhada

sobre o desempenho do modelo de classificacao [30].

2.7.6 AUC e Curva ROC

A métrica Area Under the Curve (AUC) e a curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) sdo ferramentas usadas na avaliacdo de modelos de classificacdo, especialmente
em cendrios onde € necessario analisar o comportamento do modelo sob diferentes pontos
de decisao. A métrica AUC refere-se a area sob a curva ROC, que representa graficamente
a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR)
em diferentes limiares de decisdo. O valor da AUC varia entre 0 e 1, sendo que valores
mais proximos de 1 indicam melhor desempenho do modelo [58]].

A curva ROC € um gréfico que representa a relacdo entre a taxa de verdadeiros po-
sitivos e a taxa de falsos positivos, variando o limiar de decisdo. A AUC quantifica a
capacidade do modelo de distinguir entre classes positivas e negativas, sendo que valores
proximos de 1 indicam excelente desempenho. Essa abordagem foi aplicada, por exem-
plo, na deteccao de lesdes causadas pela variola dos macacos, onde o modelo apresentou

uma AUC de 0,99, destacando sua elevada capacidade discriminativa [8].
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O grifico apresentado na Figura[7]exibe as curvas ROC de trés modelos com diferentes
desempenhos, representados pelas cores vermelha (AUC = 0.90), verde (AUC = 0.66) e
azul (AUC = 0.53), além da linha de referéncia de AUC = 0.5. A curva ROC ilustra a
relacdo entre a Taxa de Falsos Positivos (FPR) e a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR),
e a AUC quantifica a capacidade do modelo em distinguir entre as classes. O modelo
vermelho (bom) apresenta uma AUC alta, indicando excelente desempenho, enquanto o
modelo verde (médio) tem um desempenho moderado, e o modelo azul (ruim) possui
uma AUC baixa, sugerindo um desempenho quase aleatério. A linha pontilhada preta
representa o desempenho aleatério (AUC = 0.5). Vale ressaltar que os dados utilizados

para gerar essas curvas sio aleatérios e servem apenas para fins ilustrativos.

Curvas ROC com Diferentes AUC
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Figura 7: Curvas ROC com diferentes AUCs.

A curva ROC € usada para avaliar modelos em cenarios onde os custos associados a
erros de classificacdo variam significativamente [8]. Essa abordagem € utilizada na 4rea
da sadde para determinar pontos de corte que equilibrem a sensibilidade e a especifici-
dade do modelo. Essa andlise € particularmente aplicada em cendrios criticos, como na
detecgdo precoce de doengas neurodegenerativas relacionadas a COVID-19 [5]]. Ao per-
mitir essa avaliacdo grafica, a curva ROC proporciona uma visao clara sobre o impacto
de diferentes pontos, auxiliando na escolha da configuracdo mais adequada ao contexto
clinico. Em modelos de diagndstico, a curva ROC permite identificar o ponto ideal que
maximiza a deteccdo de casos positivos (Recall) ao mesmo tempo que reduz os falsos

alarmes (Precision) [26]].



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns estudos relacionados ao tema da pesquisa:
Técnicas de aprendizado de méaquina para predi¢do. Sdo abordados diversos algoritmos
utilizados no processo de AM e suas aplicagcdes. Por tltimo, uma andlise comparativa é

realizada entre os estudos.

3.1 Estudos sobre predicao de lesoes

A Tabela |3| mostra alguns estudos relacionados com AM na predi¢do de lesdes em

diversos esportes, bem como os objetivos, algoritmos e demais informacdes.

No estudo desenvolvido por Moustakidis et al. [S3]], os autores destacam o cres-
cente reconhecimento global do CrossFit entre populagdes fisicamente ativas, mas levanta
preocupacgdes sobre os riscos de lesdes devido a natureza intensa do treinamento. Com
objetivo de identificar fatores de risco e desenvolver modelos de aprendizado de maquina
para prever lesoes, foi realizado um estudo na Grécia onde os dados sobre lesdes muscu-
loesqueléticas foram coletados entre praticantes da modalidade. O fluxo do aprendizado
de maquina envolveu pré-processamento, selecio de caracteristicas e a aplicacdo de cinco
algoritmos para AM. O melhor modelo alcancou uma AUC (Area Under the Curve) de
77,93% usando o algoritmo Adaboost com seis fatores de risco selecionados. A abor-
dagem proposta foi avaliada em métricas como precisdo, sensibilidade e especificidade,

mostrando grande relevancia.

Wu et al. [89] desenvolveram um estudo sobre um sistema de diagndstico de lesdes
esportivas baseados em nuvem, utilizando técnicas avancadas de aprendizado profundo.
O sistema busca melhorar a precisao no diagnéstico de lesdes esportivas por meio da
implementagdo de algoritmos de aprendizado profundo em um ambiente de computacao
em nuvem. Essa abordagem visa proporcionar uma solu¢cdo mais eficiente e acessivel
para o diagnoéstico preciso de lesdes esportivas, aproveitando a poténcia computacional
disponivel na nuvem e os avancos em técnicas de aprendizado profundo. Os autores
utilizaram 45 jogadores de futebol para a conducdo do estudo. A aplicagdo de DL foi

comparada com modelos convencionais de AM que utilizam algoritmos como, Neural
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Tabela 3: Estudos relacionados com AM na predi¢cao de lesdes em diversos esportes
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Networks (NN), Fuzzy Logic (FL), Decision Trees (DT), e Random Forests (RF). Os au-
tores concluem que o método de aprendizado profundo apresenta melhor desempenho na

predicao de lesdes que os modelos convencionais mais utilizados.

O estudo discorrido por Shringarpure et al. [68], sugere um sistema de previsao de
lesdes esportivas utilizando o algoritmo Random Forest. O sistema busca antecipar a
ocorréncia de lesdes em atletas, empregando um modelo preditivo baseado no RF, um
algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza uma abordagem de arvores de decisdo.
O estudo avalia uma base de dados disponivel contendo praticantes de hoquei durante
uma temporada de jogos. Os autores concluem que o modelo € robusto podendo ser utili-
zado para diversos esportes, assim predizendo problemas e gerando economia na industria

esportiva.

Henriquez et al. [34] propdem o uso de aprendizado de maquina para prever o risco de
lesdes musculoesqueléticas nos membros inferiores em estudantes atletas. Utilizando o
RF, o estudo desenvolve um modelo preditivo que identifica fatores de risco e antecipam a
probabilidade de lesdes. O objetivo € aprimorar a prevencao e gestdao de lesdes em atletas
estudantis por meio da aplicagdo de abordagens avancadas de analise de dados e aprendi-
zado de maquina. Para o desenvolvimento do trabalho uma populaciao de 122 atletas foi
utilizada, dentre eles, homens e mulheres, além de praticantes de diferentes esportes. No
entanto, este estudo apresenta algumas limitacdes de trabalho como, o pequeno tamanho
da amostra (122 alunos/atletas) e a auséncia de caracteristicas voltados para alunos como
os hébitos nutricionais dos atletas, fatores de estresse e estatisticas de jogo.

Jauhiainen et al. [37] realizaram um estudo acerca da predi¢do de lesdes em jovens
atletas utilizando aprendizado de méquina. Os autores aplicaram Logistic Regression e
Random Forest para o desenvolvimento da predi¢do. Foram utilizados 314 atletas no
estudo e 54 caracteristicas foram avaliadas. Os autores concluem que a AUC obtida foi
de 65%, sendo considerada relativamente baixa e nao foram verificadas diferencas entre
o modelo linear e ndo-linear. Embora o modelo ainda seja capaz de prever as lesdes

pesquisas futuras foram sugeridas para maiores avaliacdes dos métodos de AM.

3.2 Analise comparativa

A andlise comparativa dos estudos revela tendéncias comuns e distingdes importantes
sobre o uso de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para a predicao de lesdes
em atletas, mostrando tanto avangos significativos quanto limitacdes. Ao considerar os
trabalhos de Moustakidis et al. [S3], Wu et al. [89]], Shringarpure et al. [68], Henriquez
et al. [34]], e [37], é possivel observar a diversidade de abordagens e contextos, bem como
a aplicacao de diferentes algoritmos que, em conjunto, oferecem um panorama relevante

da literatura sobre predi¢do de lesdes com técnicas de AM.

Primeiramente, os estudos de Moustakidis et al. [S3] e Wu et al. [89] compartilham
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o foco em modalidades esportivas de alta intensidade (CrossFit® e futebol, respectiva-
mente). No entanto, suas abordagens divergem significativamente. Enquanto o primeiro
utilizou algoritmos mais tradicionais, como Adaboost, e obtiveram uma AUC elevada de
77,93%, o segundo focou em técnicas de aprendizado profundo implementadas em um
ambiente de computacdo em nuvem. Essa ultima abordagem permitiu que Wu et al. [89]
alcancasse maior precisdo no diagnostico de lesdes, superando modelos convencionais
como Redes Neurais e Random Forest. Esse contraste destaca a crescente relevancia do
aprendizado profundo em cendrios onde ha uma vasta quantidade de dados e grande ne-

cessidade de processamento computacional.

Em paralelo, o estudo de Shringarpure et al. [68] também utiliza o Random Forest,
mas aplica esse algoritmo a uma populagdo de atletas de hoquei. Uma das contribuicdes
mais relevantes desse trabalho € a sua adaptabilidade a diferentes esportes, sugerindo que
0 Random Forest pode ser um modelo generalista eficaz para a predi¢do de lesdes. No
entanto, uma limitacdo comum a este e ao estudo de Henriquez et al. [34] é o tamanho
reduzido da amostra, que pode comprometer a robustez dos modelos preditivos em termos
de generalizacdo. O estudo de Henriquez et al. [34] esbarra em uma limitacdo critica: a
falta de fatores complementares, como hébitos nutricionais e indicadores de estresse, que

poderiam fornecer uma visao mais holistica das causas de lesdes.

Ja o estudo de Jauhiainen et al. [37] traz uma perspectiva mais cautelosa sobre o uso
de aprendizado de maquina na predi¢do de lesdes. Apesar de aplicarem Random Forest e
Regressao Logistica, ambos os modelos resultaram em uma AUC de 65%, indicando um
desempenho relativamente modesto. Esse resultado sugere que, para certos contextos, os
modelos tradicionais de AM podem ter limita¢des na predi¢do de lesdes, principalmente
quando had uma alta complexidade de fatores envolvidos e as caracteristicas dos dados ndo
sdo suficientemente discriminativas.

Na literatura sobre predic¢ao de lesdes com Aprendizado de Maquina, hd um consenso
de que, embora os modelos convencionais de AM (como Random Forest e Regressao
Logistica) sejam tteis e amplamente aplicados, o uso de Aprendizado Profundo oferece
resultados promissores, especialmente em situacdes onde ha grandes volumes de dados
complexos, como no estudo de Wu et al. [89]. No entanto, o Aprendizado Profundo
também demanda recursos computacionais substancialmente maiores, o que pode limi-
tar sua aplicabilidade em contextos onde esses recursos nao estdo disponiveis. Estudos
recentes apontam que técnicas de selecdo de caracteristicas, como a implementada por
Moustakidis et al. [S3], também desempenham um papel crucial ao melhorar a precisao
dos modelos, uma vez que a inclusdo de varidveis irrelevantes pode prejudicar o desem-
penho preditivo.

Além disso, os trabalhos indicam que o sucesso na predicdo de lesdes depende for-
temente da qualidade dos dados e das caracteristicas escolhidas para o modelo. Fatores

como histérico de lesdes, tipo de esporte, intensidade de treinamento e perfil fisico do
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atleta sdo frequentemente identificados como essenciais para a constru¢ao de modelos
eficazes. No entanto, como destacado por Henriquez et al. [34], a auséncia de dados con-
textuais adicionais, como alimentagdo e fatores psicoldgicos, pode limitar a capacidade
preditiva dos modelos, sugerindo a necessidade de uma abordagem mais multidimensio-
nal.

Portanto, ao relacionar os estudos, fica claro que o campo da predi¢do de lesoes estda
evoluindo em direc¢ao ao uso de métodos mais sofisticados, como o aprendizado profundo,
enquanto modelos convencionais de AM ainda oferecem uma base sélida, especialmente
em contextos onde os recursos computacionais sao limitados. Ao mesmo tempo, a litera-
tura aponta que o sucesso desses modelos depende nao apenas da técnica utilizada, mas
também da qualidade e da relevancia dos dados coletados. Assim, futuras pesquisas de-
vem continuar explorando novas técnicas e integrar mais varidveis contextuais, a fim de

desenvolver modelos mais precisos e generalizaveis para a predi¢ao de lesdes esportivas.



4 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd detalhada a metodologia empregada para a conducio deste tra-
balho, aplicando os conceitos tedricos do processo de descoberta de conhecimento em
bancos de dados previamente apresentado na Secdo [2.3] Todo o desenvolvimento deste
trabalho foi realizado em um computador pessoal, no ambiente RStudio, utilizando a lin-
guagem R e diversas bibliotecas para manipula¢do, modelagem e andlise dos dados. A
seguir, sdo descritas as etapas realizadas, desde a obtencdo dos dados até as técnicas de

modelagem preditiva.

4.1 Fonte dos Dados

A base de dados utilizada foi proveniente de uma pesquisa sobre lesdes associadas ao
treinamento funcional de alta intensidade, do inglés, High Intensity Functional Training
(HIFT), conduzida por Serafim et al. [67]. A coleta de dados foi realizada entre janeiro e
maio de 2021, por meio de um questiondrio online divulgado nas redes sociais, com foco
em praticantes de HIFT maiores de 18 anos. O questiondrio continha perguntas sobre as
caracteristicas demograficas, o nivel e o tipo de treinamento, a pratica de outras atividades

fisicas e o histdrico de lesdes dos participantes.

Os dados coletados incluiram varidveis como a frequéncia semanal de treinamento,
os objetivos do treinamento, o uso de aquecimento e desaquecimento, o envolvimento
em competicdes, além de informagdes detalhadas sobre a ocorréncia de lesdes, incluindo
localizacdo, severidade e fatores associados. A base de dados foi utilizada para anélises

descritivas e preditivas que embasaram os experimentos realizados no presente estudo.

4.1.1 Caracteristicas do Conjunto de Dados

O conjunto de dados obtido possui 673 (seiscentos e setenta e trés) observacoes e
¢ composto por 32 (trinta e dois) atributos, sendo predominantemente categoricos, o
que corresponde a aproximadamente 78,1% das varidveis. Entre eles, a maioria é do
tipo nominal, representando 62,5% do total, enquanto os atributos ordinais constituem

15,6%. Ja os atributos numéricos somam 21,9% do dataset, sendo 15,6% discretos e
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6,3% continuos.

4.1.2 Descricao dos atributos

Nesta secdo, serdo apresentados de forma detalhada os principais atributos que
compdem o dataset utilizado para a analise. Cada atributo desempenha um papel fun-
damental na compreensdo do perfil dos participantes e das possiveis relacdes com a
ocorréncia de lesdes na prética do cross training. A seguir, a Tabela ] resume todos os
atributos presentes no dataset, descrevendo suas caracteristicas e fornecendo uma visao

completa dos dados disponiveis para o estudo.

Tabela 4: Detalhamento dos atributos presentes no dataset.

Atributo Tipo Min Max Med/Moda Descricao
DATA_HORA Data NA NA  2021-04-14, Data e hora de coleta da resposta
2021-04-16
EMAIL Categérico NA  NA  isa***.ama*** Enderecgo de e-mail para contato
@*** com

CONSENTIMENTO Categérico NA  NA  Concordo Confirmagdo de consentimento
para participagdo da pesquisa

NOME Categérico NA  NA  Isa®** So*** Nome completo do participante

DATA NASCIMENTO Data NA NA 1990-06-19 Data de nascimento do partici-
pante

CIDADE_ATUAL Categérico NA  NA  Floriandpolis Cidade onde reside o participante

ALTURA Continuo 149 193 169,56 Altura do participante

PESO Continuo 488 118 73,59 Peso do participante

SEXO Categérico NA  NA  Feminino Sexo do participante

EXPERIENCIA Discreto 0 120 25,21 Tempo que o participante pratica
Crossfit®

OBJETIVO Categérico NA  NA  Saide Objetivo do participante com a
pratica do Crossfit®

MEDIA_DE_DIAS Categérico  NA NA  5-6 dias/semana Meédia de dias treinados no Cros-

_TREINADOS sfit®, durante 1 semana, conside-
rando as dltimas 4 semanas

MEDIA_DE_HORAS Categérico NA  NA  5-6h Média de horas treinadas no

_TREINADAS Crossfit®, durante 1 semana,
considerando as ultimas 4 sema-
nas

AQUECIMENTO Categérico  NA NA  Sim Presenca de aquecimento nos
treinos de Crossfit®

DESAQUECIMENTO Categérico NA NA  Niao Presenca de desaquecimento nos
treinos de Crossfit®

QTD_ALUNOS _AULA Discreto 1 202 10,9 Meédia de alunos presentes du-
rante uma aula de Crossfit®

QTD_PROF _AULA Discreto 0 10 1,71 Meédia de professores presentes
em uma aula de Crossfit®

TIPO_TREINO Categérico NA  NA  Quadro/Aulanormal  Método de treinamento realizado
pelo participante

COMPETICAO Categérico NA NA Niao Participacdo em competicdes de
Crossfit®

NIVEL _COMPETICAO  Categérico NA  NA  Nao se aplica Nivel de abrangéncia das
competigdes realizadas

CATEGORIA Categérico  NA NA  Nao se aplica Categoria em que o participante

_COMPETICAO costuma competir
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Atributo Tipo Min Max Med/Moda Descricao

ATIVIDADE _EXTRA Categérico  NA NA  Sim Realizacdo de exercicio fisico pa-
ralelamente ao Crossfit®

TIPO_ATIVIDADE Categérico NA NA - Tipo de exercicio fisico realizado

_EXTRA paralelamente ao Crossfit®

LESAO Categérico NA NA  Sim Ocorréncia de lesdo durante a
pratica de Crossfit®

AVISO Categérico NA NA Ok Aviso de orientagdo em respeito
as proximas perguntas

LOCAL_LESAO Categérico NA  NA  Nio se aplica Parte do corpo em que ocorreu a
lesdo

LESAO_ANTERIOR Categérico NA  NA  Naio se aplica Existéncia de lesdo anterior ao
treinamento de Crossfit®

LESAO Categérico NA  NA  Ndo me machuquei Tipo de repercussdo nos treinos,

_REPERCUSSAO (Nao se aplica) causada pela lesdao

LESAO_TEMPO Categérico  NA NA  Nao se aplica Duragdo (em dias) do periodo

_SEM_TREINO sem treinos, em decorréncia da
lesdo

LESAO MOVIMENTO  Categérico NA NA - Movimento do Crossfit® que o

_ASSOCIADO participante associa a ocorréncia
da lesao

LESAO Categérico NA  NA  Nio se aplica Tipo de tratamento realizado para

_TRATAMENTO tratar a lesao

LOCAL_TREINO Categérico  NA NA  Sao *** Crossfit® Cidade atual e nome do local

Fl#** onde treina Crossfit®

A predominancia de dados categdricos, especialmente nominais, evidencia a neces-
sidade de técnicas adequadas para o tratamento e andlise de varidveis qualitativas, como
one-hot encoding, além de métodos apropriados de pré-processamento € modelagem. A
presenca de varidveis numéricas, apesar de menor, também exige aten¢do, especialmente
no que tange a normalizacdo e padronizacdo dos valores continuos para garantir uma me-

lhor integragdo com as variaveis categoricas no modelo preditivo.

4.2 Pré-processamento dos Dados

Dados reais geralmente apresentam problemas como inconsisténcias, valores ausen-
tes, ruido, redundancia ou formatos inadequados, que podem prejudicar a qualidade dos
resultados das andlises. Visando a preparacao dos dados para que se tornem adequados as
etapas posteriores, algumas técnicas de pré-processamento foram aplicadas para garantir

que o conjunto de dados fosse limpo, consistente e relevante para a pesquisa.

4.2.1 Divisao Inicial dos Dados

Antes da aplicagcdo das etapas de pré-processamento, o conjunto de dados original
foi particionado em dois subconjuntos: treino e teste. A divisdo foi realizada de forma
estratificada, preservando a propor¢do da varidvel-alvo “LESAO” em ambos 0s conjuntos.

Essa separagdo inicial € fundamental para evitar o vazamento de informacdes do con-
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junto de teste durante o processo de preparacao dos dados, garantindo que os parametros
utilizados para imputacao, transformacdo e normalizacdo sejam obtidos exclusivamente a

partir do conjunto de treino.

library (caret)

# Divisao estratificada dos dados em treino (70%) e teste (30%)
set.seed (123)

particao <- createDataPartition(dataset$Lesao, p = 0.7, list = FALSE)
trainData <- dataset[particao, ]

testData <- dataset[-particao, ]

Figura 8: Divisao estratificada dos dados

O co6digo da Figura [8|apresenta a divisdo do conjunto de dados por meio da func¢ao
createDataPartition (), disponivel no pacote caret. Esse procedimento asse-
gura uma separacao estratificada, preservando a distribuicdo da varidvel-alvo “LESAO”
em ambos os subconjuntos. A divisdo foi realizada com 70% das observacdes destinadas

ao conjunto de treino e os 30% restantes ao conjunto de teste.

4.2.2 Limpeza dos dados

A etapa de limpeza dos dados foi fundamental para garantir a qualidade dos dados
e evitar que valores inconsistentes ou faltantes afetassem os resultados da andlise. A
limpeza foi realizada com base em critérios especificos para valores ausentes, ruidos nos

dados e entradas duplicadas.

4.2.2.1 Remocgdo de Duplicatas

Durante o processo de pré-processamento, foi realizada uma verificagao para identi-
ficar registros duplicados no conjunto de dados. A detec¢do foi realizada por meio da
func¢do duplicated() da linguagem R, que permite identificar observacdes completamente
idénticas com base em todas as varidveis disponiveis.

Este procedimento contribui para a melhoria da qualidade do conjunto de dados, asse-
gurando maior confiabilidade nas etapas posteriores de andlise exploratéria e modelagem

preditiva.

4.2.2.2 Tratamento de Valores Ausentes

Para preencher esses valores, utilizou-se a imputacdo pela média dos dados de treino,
levando em consideracgdo a distribui¢do dos dados por sexo, para garantir maior precisao
e relevancia. Ou seja, para os valores ausentes de Idade e Altura, a média dos dados de
treinamento foi calculada separadamente para homens e mulheres e usada para substituir

os dados faltantes no dataset de treino e teste.
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4.2.2.3 Eliminagdo de atributos

Nesta etapa, foi realizada uma reducdo de dimensionalidade por meio da remocdo
manual de colunas que nao seriam relevantes para os objetivos da andlise.

Foram removidos atributos de carater pessoal e outras informagdes identificaveis, vi-
sando garantir a privacidade dos participantes. Além disso, como o foco do estudo é
predizer a ocorréncia de lesdes, informagdes relacionadas ao tratamento das lesdes e ao

acompanhamento posterior a ocorréncia foram excluidas.

4.2.3 Transformacao dos Dados

Visando adaptar os dados para o formato e a estrutura que melhor se ajustem aos algo-
ritmos de anélise e aprendizado de maquina, durante este estudo, algumas transformagdes
(normalizacdo e codificacdo) foram aplicadas para garantir a consisténcia e a qualidade
da base de dados.

4.2.3.1 Atributos Continuos

Os atributos continuos da base de dados passaram por um processo de padronizagdo
com o objetivo de uniformizar seus formatos e corrigir possiveis inconsisténcias. A
variavel “EXPERIENCIA”, preenchida de forma textual (ex: “l1 ano e meio”, “dois anos
e 6 meses”), foi convertida em numero de meses. Para isso, foi criada uma funcio que
identificava e transformava os valores escritos por extenso, além de detectar expressoes
relacionadas a anos, meses € até mesmo o termo “meio”’, somando 6 meses ao total. Essa
transformacdo resultou em uma varidvel numérica continua, facilitando a andlise poste-
rior.

A varidvel “IDADE” foi calculada a partir da data de nascimento fornecida, utilizando
uma data de referéncia fixa.

A varidvel “ALTURA”, inicialmente preenchida com variagdes como “1,75”, “175”
ou “1.75m”, foi padronizada para o formato em centimetros, com eliminacdo de virgulas,
pontos e sufixos. De forma semelhante, o “PESO” foi tratado para remover uni-
dades como “kg”, padronizar o uso de virgulas como separador decimal e calcular
médias em casos de multiplos valores indicados (ex: “92/93”). Por fim, as varidveis
“QTD_PROFS_AULA” e “QTD_ALUNOS_AULA”, preenchidas de maneira textual ou
intervalar, foram transformadas em valores numéricos utilizando uma funcao que identi-

fica nlimeros por extenso e calcula médias em casos de expressdes como “3 a 5” ou “4/5”.
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Tabela 5: Transformagdes aplicadas aos atributos continuos do conjunto de dados

Atributo Transformacido  Unidade Padronizada  Observacoes

ALTURA Normalizagio Centimetros (cm) Remocgao de ruidos textuais

PESO Normalizacao Quilogramas (kg) Remocgao de valores inconsistentes
EXPERIENCIA Normalizagao Meses Conversao e limpeza textual

QTD ALUNOS AULA  Conversao Numérica Extragdo de nimeros validos

QTD PROF AULA Conversao Numérica Extragdo de nimeros validos

IDADE Célculo derivado ~ Anos Obtida a partir de “DATA NASCIMENTO”

4.2.3.2 Atributos Categoricos

A padronizacdo dos atributos categdricos teve como objetivo principal eliminar
variagdes semanticas e textuais, além de converter os dados para estruturas adequadas a
modelagem. A varidvel “SEXO”, por exemplo, foi recodificada a partir de valores como
“Feminino”, “Faminino” e “Masculino”, gerando os rétulos padronizados “F” e “M” e

posteriormente convertida em fator.

Os atributos “MEDIA_DE_DIAS_TREINADOS”,
"MEDIADE,HORAS,TREINADAS”, “NIVEL_COMPETICAO e “CATEGO-
RIA_COMPETICAQO” foram convertidos para fatores ordenados, com niveis definidos

conforme a hierarquia semantica de cada escala.

Variaveis bindrias, como “AQUECIMENTO”, “DESAQUECIMENTO”, “ATIVI-
DADE _EXTRA” e “COMPETICAO”, foram tratadas a partir de respostas textuais

(“Sim”/“Nao”) e convertidas para valores numéricos bindrios (1 e 0).

A variavel “OBJETIVO”, com ampla diversidade de respostas textuais, foi agrupada
em seis categorias principais definidas previamente: sadde, desempenho, condiciona-

mento para outro esporte, emagrecimento, hipertrofia e outros.

A coluna “TTIPO_ATIVIDADE_EXTRA” exigiu tratamento especial devido a presenca
de uma grande quantidade de termos variados. Foi aplicado um processo de limpeza
textual, remocgao de palavras irrelevantes, normaliza¢do semantica e, por fim, a técnica
de one-hot encoding que resultou no agrupamento das atividades em quatro categorias
principais: “Esportes de Resisténcia”, ‘“Treinamento de Forca/Funcional, “Esportes

Competitivos” e “Outros Esportes/Atividades Recreativas”.
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Tabela 6: Transformagdes aplicadas aos atributos categdricos

Atributo

Transformacao

Observacoes

MEDIA _DE_DIAS_TREINADOS

MEDIA_DE_HORAS_TREINADAS

TIPO_TREINO

NIVEL_COMPETICAO

CATEGORIA_COMPETICAO

LESAO
SEXO

OBJETIVO

TIPO_ATIVIDADE_EXTRA
ATIVIDADE_EXTRA
AQUECIMENTO
DESAQUECIMENTO
ATIVIDADE EXTRA
COMPETICAO

Conversao para categorias

Conversdo para Categorias

Conversao para Categorias

Conversao para Categorias

Conversao para Categorias

Conversao para Categorias
Padronizagdo para “F’ ou
“M” e conversdo para Cate-
gorias

Padronizagdo e conversdo

para Categorias

One hot encoding

Codificacdo bindria
Codificacdo bindria
Codificacdo bindria
Codificacao bindria

Codificacao bindria

”1-2 dias/se-

mana”, ’3-4 dias/semana”’, ’5-6

4 Categorias:

dias/semana”, ”’7 dias/semana”

5 Categorias: ”1-2h”, ”3-4h”,
”5-6h”, ”7h-10h”, ”11h ou
mais”

2 Categorias:  “’Quadro/Aula

normal”, ”Planilha/Individual”
5 Categorias: “Nao se aplica”,
“Local”, ”Regional/Estadual”,
”Nacional”, ”Internacional”

4 Categorias: “Nao se aplica”,
“Iniciante ou Scaled”, “Inter-
mediario”, ’RX ou Elite”

2 Categorias: ’Sim”, ”Nao
2 Categorias: "M”, "F”

nde_

”condicionamento

6 Categorias: “satde”,

sempenho”,

9 9

para outro esporte”, “emagreci-

mento”, "hipertrofia”, ”outros”
Nuamerico (0 = Nao, 1 = Sim)
Numerico (0 = Nao, 1 = Sim)
Numerico (0 = Nao, 1 = Sim)
Numerico (0 = Nao, 1 = Sim)
Numerico (0 = Nao, 1 = Sim)

Numerico (0 = Nao, 1 = Sim)

4.3 Selecao de Atributos

A etapa de selec@o de atributos tem como objetivo identificar as varidveis mais re-

levantes para a tarefa de predi¢ao de lesdes, de forma a reduzir a dimensionalidade do

conjunto de dados, eliminar redundincias e melhorar a performance dos modelos de

aprendizado de maquina. A escolha adequada dos preditores contribui ndo apenas para

a eficiéncia computacional, mas também para a interpretabilidade dos resultados, permi-

tindo insights mais claros sobre os fatores associados ao risco de lesao [[13]].

Inicialmente, foi realizada uma selecao manual de atributos baseada em conhecimento

prévio e na literatura existente. Embora essa abordagem seja valiosa, ela pode estar sujeita

a vicios e limitacOes inerentes ao julgamento humano. Para aprimorar e validar essa
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selecdo inicial, optou-se por empregar métodos automatizados de selecdao de atributos,
que oferecem uma andlise mais objetiva e quantitativa da relevancia de cada varidvel
[78]].

Neste estudo, foram selecionados quatro algoritmos para realizar a selecio de atri-
butos. Cada um desses algoritmos foi aplicado ao conjunto de dados de treinamento,
gerando rankings individuais de importancia dos atributos. Posteriormente, esses ran-
kings foram combinados para formar um ranking consolidado, considerando a frequéncia

e a posi¢ao de cada atributo nos diferentes métodos.

4.3.1 Recursive Feature Elimination - RFE

O método RFE foi implementado utilizando a fun¢do rfe () do pacote caret, em
conjunto com r fFuncs, que utiliza florestas aleatérias como modelo base. A validagao
cruzada com dez parti¢des foi aplicada para garantir estabilidade nas iteracdes, com con-
trole de reprodutibilidade definido por sementes fixas. Foram avaliados subconjuntos de
2 a 30 preditores. Ao final, o modelo retornou a combinagdo 6tima de atributos baseada

na performance média entre os subconjuntos.

###4# 1. Recursive Feature Elimination (RFE)

control <- rfeControl (functions = rfFuncs, method = "cv", number = 10,
returnResamp = "final", seeds = seeds)

results <- rfe(trainData[, —-which (names (trainData) == "Lesao")],
trainData$lesao, sizes = seq(2, 30, 1), rfeControl = control)

rfe_vars <- resultsS$optVariables

Figura 9: Aplicag¢do do RFE com florestas aleatorias

4.3.2 Random Forest Importance (RFIMP)

O modelo de Floresta Aleatoria foi treinado com a variavel-alvo “LESAQO”, e a im-
portancia das varidveis foi extraida com base na métrica Mean Decrease in Accuracy, que
mede a perda de desempenho do modelo ao permutar aleatoriamente os valores de uma

variavel.
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###+# 2. Random Forest Importance

rf_model <- randomForest (Lesao ~ ., data = trainData, importance = TRUE
)

rf_importance <- importance (rf_model)

rf_ranking <- data.frame (Variable = rownames (rf_importance),

Score = rf_ importance[, 1])

Figura 10: Extragdo da importancia das variaveis via Random Forest

4.3.3 LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

O algoritmo LASSO foi utilizado como método incorporado de selecao de atributos,
implementado por meio da biblioteca g1lmnet, especializada em modelos lineares penali-
zados. O LASSO aplica uma penalizagdo L1 sobre os coeficientes da regressao logistica,
o que induz a reducdo de alguns coeficientes a zero, realizando assim uma selecdo au-
tomadtica de varidveis.

O modelo LASSO foi ajustado com validagdo cruzada para selecao automatica do
parametro de penalizagdo (1ambda .min). Os coeficientes resultantes foram convertidos

em valores absolutos, e utilizados como medida de importancia.

#### 3. LASSO (L1 Regularization)

X <— model.matrix(Lesao ~ ., trainData) [,-1]

y <- trainData$Lesao

lasso_model <- cv.glmnet (x, y, alpha = 1)

lasso_coefs <- coef(lasso_model, s = "lambda.min")

lasso_ranking <- data.frame(Variable = rownames (lasso_coefs) [-1],
Score = abs(lasso_coefs[-1, 1))

Figura 11: Treinamento do modelo LASSO e extracdo dos coeficientes

4.3.4 Boruta

O algoritmo Boruta foi aplicado por meio da fun¢do Boruta () do pacote homdnimo
em R, com configuracdo padrdo e utilizando florestas aleatérias como base para a
avaliacdo da importancia das variaveis.

Cada atributo € classificado como “Confirmado”, “Rejeitado” ou “Tentativa”. Para
fins de integrag@o ao ranking final, foram considerados como relevantes todos os atribu-
tos “Confirmados” e “Tentativas” para evitar exclusdes prematuras de variaveis potenci-

almente uteis.
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##4#4 4. Boruta

boruta_model <- Boruta(Lesao ~ ., data = trainData, doTrace = 0)
boruta_ranking <- data.frame (Variable = getSelectedAttributes (
boruta_model, withTentative = TRUE),

Score = 1)

Figura 12: Execucgdo do algoritmo Boruta

4.3.5 Combinacao dos Métodos de Selecao

Ap06s a aplicacao individual dos algoritmos de sele¢ao de atributos — RFE, RFIMP,
LASSO e Boruta — foi elaborado um ranking consolidado com o objetivo de reu-
nir as diferentes perspectivas sobre a relevincia das varidveis preditoras no modelo de
classificacdo de lesdes.

Como cada método utiliza escalas proprias para quantificar a importancia dos atribu-
tos, foi realizada a normalizacao dos scores individuais para o intervalo de 0 a 1, de modo
a permitir sua agregac¢do justa. A pontuacao final foi calculada como a soma dos valores

normalizados atribuidos por cada método a uma determinada varidvel.

#### 5. RANKEAMENTO
normalize <- function(x) (x — min(x)) / (max(x) - min(x))

ranking_ final completo <- bind_rows (

mutate (rf_ranking, Method = "Random Forest"),

mutate (lasso_ranking, Method = "LASSO"),

mutate (data.frame (Variable = rfe_vars, Score = 1, Method = "RFE")),
mutate (boruta_ranking, Method = "Boruta")

)
ranking final_ completo$Score <- normalize (ranking final_ completo$Score)

tabela_ranking <- ranking_ final_completo %>%
spread(key = Method, value = Score, fill = 0) %>%

arrange (desc (Random Forest))

tabela_ranking$Score_Final <- rowSums (tabela_ranking[, -1], na.rm =
TRUE)

tabela_ranking <- tabela_ranking %$>% arrange (desc(Score_Final))

Figura 13: Procedimento para normalizacdo e consolidac¢do dos rankings

O critério de corte adotado para defini¢do dos preditores finais foi a pontuacao total

superior a 1, garantindo que as varidveis selecionadas tenham sido reconhecidas como




61

importantes por, a0 menos, dois algoritmos. A Figura [T4] apresenta o fluxo do processo

de selecdo de atributos adotado neste trabalho.

Dataset

e e

Ranking 1 Ranking 2 Ranking 3 Ranking 4

Normalizagao dos scores

|

Soma dos scores
normalizados

Selecionados os preditores
com score =1

!

Critério final: atributos com
score =1, indicando relevancia
em pelo menos duas técnicas.

Figura 14: Fluxo de integracdo das técnicas de selecdo de atributos.

A utilizacao de varidveis reconhecidas como relevantes por diferentes métodos, con-
tribui para a robustez dos modelos a serem construidos. A partir dessa selecdo, serdo
avaliados diversos algoritmos de aprendizado de maquina com o objetivo de identificar
aqueles com melhor desempenho na tarefa de predicdo de lesOes entre praticantes de

Cross training.

4.4 Modelos de Aprendizado de Maquina

Com a defini¢ao do conjunto de atributos preditores, foram aplicados diferentes algo-
ritmos de aprendizado de mdquina, com o objetivo de construir modelos capazes de pre-
dizer a ocorréncia de lesOes entre praticantes de Cross training. A escolha dos algoritmos
levou em consideragao sua representatividade em diferentes paradigmas de classificaco,
incluindo métodos probabilisticos, baseados em arvore, de vetores de suporte, instancia-

baseados e métodos lineares.
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Tabela 7: Modelos utilizados no treinamento e suas respectivas configuracoes

Modelo Método (caret) Tipo Biblioteca
Naive Bayes naive_bayes Probabilistico naivebayes
Random Forest ranger Ensemble (Arvores) r anger
C4.5 (J48) J48 Arvore de Decisdo RWeka
C5.0 C5.0 Arvore / Boosting C50

SVM (Linear) svmLinear SVM kernlab
SVM (Radial) svmRadial SVM (RBF) kernlab
SVM (Polinomial) svmPoly SVM (Polinomial) kernlab
AdaBoost AdaBoost.M1 Ensemble/Boosting adabag
KNN kknn Instancia Baseada kknn
Regressao Logistica glmnet Linear / Regularizada glmnet

Com o objetivo de avaliar diferentes abordagens de aprendizado de mdquina na
predi¢do de lesdes, foram testados diversos algoritmos representando distintas familias de
modelos. A Tabela[8|apresenta os métodos empregados no estudo, acompanhados de seus
principais hiperparametros testados durante o processo de ajuste fino (hyperparameter tu-
ning). O ajuste adequado dos hiperparametros € uma etapa fundamental para maximizar
o desempenho dos modelos, pois influencia diretamente sua capacidade de generalizacao
e sua eficdcia na identificagdo de padroes complexos nos dados. Os hiperparametros utili-
zados nos modelos que apresentaram os melhores desempenhos sdo detalhados na se¢ao

4.2| juntamente com a andlise dos respectivos desempenhos.
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Tabela 8: Algoritmos utilizados e principais hiperparametros

Algoritmo Hiperparametros

Naive Bayes laplace = [0--3], usekernel = TRUE/FALSE, adjust =
[0.1--3]

Random Forest mtry = [3--8], splitrule = gini / extratrees,
min.node.size = [1, 5, 10, 15], ntree = [1000, 1250,
1500],pesos = [1.1--1.3]

C4.5 (J48) confidenceFactor = [0.1--0.4]7, minNumObj = [2, 5,
10],unpruned = TRUE/FALSE,binarySplits = TRUE/FALSE

Cs5.0 trials = [1--100], winnow = TRUE/FALSE, rules =
TRUE/FALSE, CF = [0.1, 0.25], minCases = [5, 1017,
earlyStopping = TRUE

SVM (Radial) Cc = [0.1--1007, sigma = [0.01--1], preProcess =
center/scale

SVM (Linear) C = [0.1--100],preProcess = center/scale

SVM (Polinomial) C = [0.1--100], degree = [2--4], scale = [0.5, 1, 21,
preProcess = center/scale

AdaBoost mfinal = [100, 200, 3001, maxdepth = [1--5],
coeflearn = Breiman / Freund / Zhu

KNN kmax = [1--9], distance = 1 (Manhattan) / 2
(Euclidiana), kernel = optimal, rank, inv,

rectangular, triangular, biweight, triweight,
gaussian, cos, epanechnikov

Regressio Logistica (LR) alpha = [0--1],lambda = 10°% -- 10!,método = glmnet

4.4.1 Abordagem Geral

Para garantir a comparabilidade dos resultados, todos os modelos foram submetidos
ao mesmo processo de validacado cruzada. Com esse objetivo, foi utilizado um controle
de validagdao com 10 subconjuntos, configurado por meio da funcdo trainControl ()
do pacote caret. Para garantir reprodutibilidade dos resultados, foi criada manualmente
uma lista de seeds, uma para cada subdivisdo do processo de treino e uma final para o

modelo completo, atribuida ao parametro seeds.
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# Num. de folds
k <= 10

# Gerar lista de seeds para reprodutibilidade
set.seed (123)

seeds <- vector (mode = "list", length = k + 1)
for(i in 1:k) seeds[[1i]] <- sample.int (1000, 50)
seeds[[k + 1]] <- sample.int (1000, 1)

# Controle de treino

train_control <- trainControl (

method = "cv", # Valida o cruzada

number = k, # Num. de folds

classProbs = TRUE, # Habilita probabilidades
summaryFunction = twoClassSummary, # Usa m tricas ROC, Sens, Spec
search = "grid", # Busca por grade

seeds = seeds, # Lista de seeds

Figura 15: Configuracdo do controle de validacio cruzada com 10 folds

Adicionalmente, a op¢do classProbs = TRUE foi ativada para permitir a
geracdo de probabilidades preditivas. A funcdo de sumarizacdo adotada foi
twoClassSummary, que permite o cilculo de métricas como ROC, AUC e ¢é utilizada
na avaliacdo de modelos bindrios. Por fim, o parAametro search = ‘‘GRID’’ de-
fine que a busca por hiperparametros serd feita de forma exaustiva com base nos valores

fornecidos na grade de tuning.

A Figura[I6]ilustra o procedimento de valida¢ao cruzada adotado para a avaliagdo dos
modelos preditivos. O conjunto de treino € utilizado para o desenvolvimento e ajuste dos
modelos, enquanto o conjunto de teste € reservado para a avaliacdo final. No conjunto
de treino, é realizada uma validagdo cruzada estratificada com dez folds, onde o conjunto
¢ particionado em dez subconjuntos aproximadamente iguais. Em cada itera¢do, nove
subconjuntos sao utilizados para o treinamento e o subconjunto restante € utilizado para
a validagdo. Este processo € repetido até que cada subconjunto tenha sido utilizado uma
vez como validagdo. Durante essa etapa, os hiperparametros dos modelos sdo ajustados
com base no desempenho observado em cada divisao. Apds a definicdo dos melhores
parametros, o modelo final € avaliado utilizando o conjunto de teste, assegurando uma

estimativa imparcial do desempenho em dados nao vistos.
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( Dados de treino )( Dados de teste )

(Fou 1) (Fou2) (Foa ) (_~ ) (Fo10) §
Divisso 1 (Foid1)(Fold 2)(Fold3)( - ) (Fold 10)

Divisao 2 (Fuld 1)(':0"’ 2)(F°|d 3)( )(Fuld “:D Encontrando
Divisao 3 (Foid 1)(Fold2)(Feid3)( - )(Fold 10) Parametros

« ((Fold 1)(Fold 2 )(Fold 3)(C = )(Fold 10)
Divisao 10 (Fold 1 )(Fold2)(Fold3)( - )(Fold 10) #

Awaliagio Final { | Dados de teste )

Figura 16: Esquema do processo de validacdo cruzada estratificada (10-folds).

O treinamento também foi realizado com auxilio do pacote caret do R, que ofe-
rece uma interface padronizada para diversos algoritmos distintos disponiveis pela funcao
train (). A Tabela [7] apresenta os modelos de aprendizado de maquina empregados
neste estudo, juntamente com o nome do método utilizado na funcido. Essa abordagem
permitiu maior consisténcia na aplica¢do dos diferentes modelos, a0 mesmo tempo em
que simplificou a integracdo de técnicas de pré-processamento, selecdo de atributos e
avaliacdo de desempenho.

4.4.2 Escolha do modelo

O objetivo desta etapa € identificar os modelos com melhor capacidade preditiva e que
apresentem resultados estatisticamente significativos, de modo a fundamentar a escolha

dos algoritmos mais promissores para etapas posteriores de avaliacdo e validacao.

Para avaliacao do desempenho dos modelos, utilizou-se a matriz de confusdo gerada
com base nas previsoes realizadas sobre o conjunto de teste. As métricas de avaliacdo
foram extraidas utilizando a fun¢do confusionMatrix () do pacote caret, consi-
derando como classe positiva a categoria “Sim”. Foram calculadas acurécia, Precision,

Recall, F1-Score e o p-valor.

A extracdo das métricas foi realizada diretamente a partir dos objetos retornados pela

func¢do, conforme o exemplo abaixo:
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conf_mat <- confusionMatrix (predicoes, testData$Lesao,

positive = "Sim")
conf_matS$overall ["Accuracy"] # Acur cia
conf_mat$overall ["AccuracyPValue"] # p-valor
conf_matS$byClass["Sensitivity"] # Recall
conf_matS$byClass["Pos Pred Value"] # Precision
conf_mat$byClass["F1"] # Fl-Score

Figura 17: Exemplo de extracdo das métricas de avaliacdo dos modelos

A Figura[I§|resume e ilustra o fluxo de avaliagéio dos modelos preditivos considerados
neste estudo. Embora as métricas tradicionais de classificagdo fornecam uma visdo geral
do desempenho dos algoritmos, optou-se também por realizar uma andlise por meio da
curva ROC e da AUC. A partir da comparagdo grafica das curvas e dos valores obtidos
para os modelos com desempenho estatisticamente significativo, foi possivel identificar

aquele mais adequado para representar este estudo.
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Figura 18: Fluxo de avaliagdo e compara¢ao dos modelos preditivos.

4.5 Aplicacao de Modelo e Validacao

Com o objetivo de avaliar a aplicabilidade pratica do modelo escolhido, foi realizada
uma valida¢do em ambiente interativo por meio da criagdo de um Minimo Produto Viavel.
Essa abordagem buscou demonstrar a viabilidade do uso do modelo de predi¢do de lesdes
em um contexto real, acessivel e dinamico.

Para tornar o modelo preditivo acessivel de forma pratica e validar sua aplicabilidade
em um cendrio real, o aplicativo foi desenvolvido utilizando Shiny, uma biblioteca da

linguagem R que permite a construcao de aplicacdes web interativas com base em scripts




67

estatisticos, e foi hospedado na plataforma Shinyapps.io, um servigo de deploy em nuvem
mantido pela Posit (antiga RStudio), voltado especificamente para aplicagdes web criadas
com R. A escolha dessa plataforma se deu pela sua integracdo nativa com o ambiente
RStudio e pela facilidade de disponibilizar aplicacdes sem a necessidade de infraestrutura
propria.

Essa plataforma oferece um plano gratuito com funcionalidades limitadas, incluindo
quantidade restrita de horas de uso mensal, nimero reduzido de aplicacdes ativas e nao
h4 permissao para armazenamento de dados no servidor. Dessa forma, como alternativa a
limita¢do de armazenamento local, foi utilizada uma integragdo com o Google Drive para
registrar as respostas dos participantes. A integracdo foi realizada por meio dos pacotes
googledrive e googlesheets4, ambos desenvolvidos especificamente para faci-
litar o acesso e a manipulagdo de arquivos e planilhas na nuvem, a partir da linguagem
R. Essa estratégia permitiu que os dados inseridos pelos usudrios, fossem automatica-
mente registrados em uma planilha hospedada no Google Sheets, contornando assim as
restricoes de escrita impostas pelo plano gratuito do shinyapps.io.

As configuracdes de deploy e os detalhes técnicos de publicacdo estdo descritos na
Segdo[5.5.1|dos resultados, como parte da validagdo prética do modelo em ambiente inte-

rativo.



5 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir das andlises realizadas
durante o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, descreve-se a preparagdo final do
conjunto de dados, com base nas etapas de pré-processamento, transformacgao e selecao
de atributos. Em seguida, sdo relatados os desempenhos dos modelos de aprendizado
de maquina aplicados, considerando-se métricas utilizadas em tarefas de classificagdo

bindria, tais como acuricia, precisao, sensibilidade, F'I-score e p-value.

Os modelos com desempenho mais expressivo sao discutidos de forma aprofundada,
com €nfase na interpretacao das varidveis mais relevantes e no comportamento observado
nas matrizes de confusdo. O capitulo ¢ finalizado com o processo de validacdo em ambi-
ente interativo, por meio da implementagdo de um aplicativo web funcional que permitiu

a simulacio do uso da solugdo proposta em um contexto real.

5.1 Preparacao da Base Final

A primeira etapa da apresentacdo dos resultados consiste na caracterizacao da base
de dados resultante apds o processo de preparacdo descrito na metodologia. Esta se¢ao
tem como objetivo evidenciar o impacto das etapas de pré-processamento, limpeza e
transformacdo na estrutura final do conjunto de dados, que serviu como base para o trei-

namento e avaliacdo dos modelos preditivos.

5.1.1 Remocao de Duplicatas

Em respeito a registros duplicados, foram identificadas 39 observacdes duplicadas em
um total de 673 registros originais, representando aproximadamente 5,79% do conjunto
de dados. A presenca desses registros poderia atrapalhar a andlise estatistica e comprome-
ter a performance dos modelos de aprendizado de miquina, especialmente em tarefas de
classifica¢do supervisionada. Por esse motivo, tais registros foram removidos, mantendo-
se apenas a primeira ocorréncia de cada instincia. A Tabela [J] apresenta um resumo

quantitativo do processo de remocdo das duplicatas:



69

Tabela 9: Resumo da detecc@o e remogao de duplicatas no conjunto de dados

Descricao Quantidade Porcentagem (%)
Total de registros originais 673 100,00
Registros duplicados 39 5,79
Registros tinicos apds remog¢ao 634 94,21

5.1.2 Divisao dos Dados

O conjunto de dados final foi dividido em dois subconjuntos: treino e teste. O conjunto
de treino, utilizado para o ajuste dos modelos, contém 445 observacdes. Ja o conjunto de
teste, destinado a avaliacdo do desempenho dos modelos em dados ndo vistos, € composto

por 189 observacoes.

Tabela 10: Distribui¢ao da varidvel-alvo “LESAO” nos conjuntos de treino e teste

Classe Qtd. Treino Qtd. Teste

Sim 248 (55,7%) 105 (55,6%)
Nao 197 (44,3%) 84 (44,4%)
TOTAL 445 (100%) 189 (100%)

A variavel-alvo “LESAQO” apresentou uma distribui¢ao relativamente balanceada em
ambos os conjuntos. No conjunto de treino, 55,7% dos registros foram classificados como
“Sim”, enquanto no conjunto de teste esse percentual foi de 55,6%, conforme apresentado
na Tabela

5.1.3 Tratamento de Valores Ausentes

Sobre o tratamento de valores ausentes, durante a analise inicial do conjunto de da-
dos, foi observado que algumas varidveis apresentavam valores ausentes. Os Unicos atri-
butos que apresentaram valores faltantes foram Idade e Altura, com aproximadamente 8
(1.26%) e 4 (0.63%) registros.

Tabela 11: Distribui¢do de valores ausentes por varidvel nos conjuntos de treino e teste

Variavel Qtd Treino Qtd Teste Total

Idade 7(1,57%) 1(0,53%) 8 (1,26%)
Altura 30,67%) 1(0,53%) 4 (0,63%)

A média de Idade para os homens foi de 30 anos, enquanto para as mulheres foi de

31 anos. A média de Altura para os homens foi de 176 cm, e para as mulheres foi de 165
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cm. Apds a imputacdo, os valores ausentes foram completamente resolvidos, com todos

os atributos numéricos completos.

5.1.4 Eliminacao de atributos

Foram removidos atributos de caréter pessoal, como “NOME”, “CIDADE_ATUAL”,
“E-MAIL” e outras informagdes identificaveis, visando garantir a privacidade dos partici-
pantes. Além disso, como o foco do estudo € predizer a ocorréncia de lesdes, informagdes

relacionadas ao tratamento das lesdes e a0 acompanhamento posterior a ocorréncia foram

excluidas.
Tabela 12: Atributos removidos do dataset.

Atributo Descricao
DATA_HORA Data e hora de coleta da resposta
EMAIL Endereco de e-mail para contato
CONSENTIMENTO Confirmagdo de consentimento para pesquisa
NOME Nome completo do participante
CIDADE_ATUAL Cidade onde reside o participante
AVISO Aviso de orientacdo para as proéximas perguntas
LOCAL_LESAO Parte do corpo em que ocorreu a lesdo
LESAO_ANTERIOR Lesao anterior ao treinamento de Crossfit®
LESAO_REPERCUSSAO Tipo de repercussao nos treinos, causada pela lesdo
LESAO_TEMPO _SEM_TREINO Dias sem treinos, em decorréncia da lesao
LESAO_MOVIMENTO_ASSOCIADO Movimento associado a ocorréncia da lesao
LESAO_TRATAMENTO Tipo de tratamento realizado para tratar a lesao
LOCAL_TREINO Cidade atual e nome do local onde treina Crossfit®

O atributo “LESAO_ANTERIOR” poderia ser um preditor interessante, pois indica
se o participante ja sofreu alguma lesdo, o que pode estar diretamente relacionado a uma
maior predisposicdo a novas lesdes. No entanto, o atributo “LESAO_ANTERIOR” foi
excluido da anélise preditiva porque ele foi questionado exclusivamente para os parti-
cipantes que responderam “Sim” ao atributo alvo “LESAQ” no questiondrio. Embora
existam alguns poucos registros onde hé indicagcao de lesdo anterior e auséncia de lesao
atual, esses casos devem ser desconsiderados, pois, de acordo com o questiondrio, a per-
gunta deveria ter sido respondida apenas por aqueles que apresentam lesdo atual. Assim,
a presenca desses registros incorretos ndo € representativa para a anélise.

Além disso, a forte dependéncia entre “LESAO_ANTERIOR” e “LESAO” compro-
mete seu valor como preditor independente, uma vez que, na maioria dos casos, os par-

ticipantes que indicaram ter tido uma lesdo anterior também possuem lesao atual. Essa
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relagdo direta implica que “LESAO_ANTERIOR” nio adiciona informagdes novas ou in-
dependentes ao modelo preditivo, ja que sua resposta estd condicionada pela resposta ao
atributo alvo. Portanto, o atributo foi removido para evitar redundancia e inconsisténcias
na analise.

ApOs a etapa de remocado manual dos atributos, o nimero de varidveis do conjunto de
dados foi reduzido de 32 para 19.

5.1.5 Transformacao dos Dados

No processo de pré-processamento dos dados, transformagdes foram aplicadas aos
atributos do dataset com o objetivo de tornad-los adequados para a andlise e modela-
gem preditiva. Essas transformag¢des envolveram a conversao de valores categdricos em
formatos numéricos, o ajuste de unidades de medida para uniformidade, e a extracdo
de informagdes relevantes de atributos textuais. A Tabela [13| exemplifica algumas das
transformacoes realizadas nos dados originais, destacando as mudancas mais significati-

vas e os valores transformados.

Tabela 13: Exemplos de transformacoes aplicadas aos dados

Atributo Valor Original Valor Transformado
EXPERIENCIA “2 anos e meio” 30 (meses)

IDADE “15/05/1988” 37 (anos)

ALTURA “1,75 m” 175(cm)

PESO “92/93 kg” 92,5 (kg)

SEXO “Feminino” F

OBJETIVO “foco em saude” saide
QTD_PROF_AULA “3 ou quatro” 3
QTD_ALUNO_AULA “dois” 2

ATIVIDADE EXTRA ‘“natacdo e corrida” Esportes de Resisténcia
AQUECIMENTO “Sim” 1
DESAQUECIMENTO “Nao” 0

Entre as transformacdes mais notdveis, destaca-se a conversido do atributo “ATIVI-
DADE _EXTRA”. Originalmente, este atributo apresentava informagdes textuais que des-
creviam atividades extras, como “corrida e caminhada”. Esta transformacdo categdrica
resultou na conversiao de cada atividade em uma varidvel bindria. Apds 0 mapeamento
das respostas contidas neste atributo, de forma a generalizar e contemplar inclusive aque-
les que possuiam mais de uma atividade registrada, as respostas foram agrupadas sob 4

grandes categorias, como ilustrado na Tabela
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Tabela 14: Distribui¢ao das categorias ap6s a aplicagao do One-Hot Encoding

Categoria Distribuicao Descricao

“Treinamento de For¢a/Funcional” 100 Abrange exercicios focados no fortalecimento muscular e
resisténcia, como musculagio, levantamento de peso e trei-
namento funcional.

“Esportes de Resisténcia” 244 Representa atividades aerdbicas e de endurance, como cor-
rida, ciclismo natagdo entre outros.

“Esportes Competitivos” 79 Refere-se a esportes em equipe, como futebol, basquete,
volei e atividades fisicas relacionadas a artes marciais e lu-
tas, como judd, karaté, entre outras.

“Outros Esportes e Atividades” 51 Agrupa atividades fisicas que ndo se enquadram nas demais
categorias, incluindo modalidades alternativas ou recreati-

vas.

5.2 Analise Exploratdria de Dados

A andlise exploratoria de dados (AED) constitui uma etapa fundamental em projetos
de ciéncia de dados e aprendizado de méquina, pois permite obter uma compreensao

preliminar do conjunto de dados, suas distribui¢des, padrdes e possiveis inconsisténcias.

A seguir, serdo apresentados os principais achados da AED aplicada ao conjunto de
dados tratado na etapa de pré-processamento. Inicialmente, sdo exploradas as varidveis
demogréficas e comportamentais dos participantes, seguidas pelas varidveis relacionadas

a pratica do Crosstraining.

5.2.1 Perfil Demografico dos Participantes

A Figura mostra a distribuicdo das observagdes por faixa etdria e sexo. Tal
distribui¢do € consideravelmente equilibrada entre os sexos nas faixas intermedidrias, mas
com uma leve predominancia feminina. Através dela podemos perceber que a faixa etaria
mais representada entre homens e mulheres é a de 23-28 anos, com 78 e 100 amostras

respectivamente.

Podemos perceber, por meio da Figura[20b] que os homens participantes da pesquisa
possuem uma estatura maior que as mulheres, o que ¢ uma diferenca esperada em termos
de caracteristicas fisicas gerais. A altura mediana dos homens € 176cm com valores que
variam de 160cm a 193cm. Para as mulheres, a mediana da altura é de 164cm, com as
alturas variando entre 149cm e 182cm. Jd a Figura [204] revela uma diferenca entre os
sexos, com os homens tendendo a ser mais pesados que as mulheres. A mediana do peso
masculino é de 82kg com a maioria dos valores variando entre 5S1kg e 118kg. Para as

mulheres, a mediana € de 65kg, com os valores variando entre 48kg e 117kg.
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Figura 19: Dados demogréficos dos participantes
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Figura 20: Boxplot das distribui¢des dos atributos Peso (kg) e Altura (cm), ambos relaci-
onados com o atributo Sexo dos participantes

5.2.2 Objetivos Declarados

Os objetivos (Figura 21)) mais frequentes, tanto para homens quanto para mulheres,
sdo desempenho e satde, com a maior quantidade de homens (102) se concentrando no
objetivo de desempenho e a maioria das mulheres (160) focando em satde. Outros obje-
tivos como emagrecimento e hipertrofia apresentam frequéncias intermedidrias, com uma
prevaléncia maior entre as mulheres para emagrecimento (74), e entre os homens para
hipertrofia (26). Os objetivos menos mencionados sao condicionamento e outros, ambos

com baixas frequéncias em ambos 0s sexos.

5.2.3 Comportamento de Treinamento

Os dados da Figura 22] demonstram que a maioria dos participantes mantém uma
rotina intensa de treinos, com uma frequéncia de 5 a 6 dias por semana e uma média de 5
a 6 horas semanais de treinamento. No primeiro grafico a segunda faixa mais comum
€ de 3 a 4 dias por semana, com uma prevaléncia maior entre as mulheres (134), enquanto

os homens (84) se distribuem de forma menos acentuada nesta faixa. Poucos individuos,
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Figura 21: Objetivos dos participantes com a pratica do Crossfit®.

de ambos os sexos, treinam 7 dias por semana ou menos de 3 dias.

No segundo grafico sobre a média de horas treinadas, observamos que a maio-
ria dos participantes (tanto homens quanto mulheres) se encontra na faixa de 5 a 6 horas
de treino por semana, sendo mais frequente entre as mulheres (116) do que entre os ho-
mens (92). Também € notdvel que uma parcela significativa das mulheres treina de 1 a 2
horas por semana (105), enquanto para os homens essa frequéncia € ligeiramente menor
(86). Poucos participantes relataram treinar mais de 7 horas por semana, com uma leve
predominancia feminina nas faixas mais altas.

A Figura 23] mostra que, enquanto o aquecimento é amplamente adotado pela maio-
ria dos participantes, o desaquecimento é frequentemente negligenciado. Na figura 234
observa-se que a grande maioria dos participantes, tanto homens (274) quanto mulheres
(349), relataram que realizam aquecimento antes dos treinos. Apenas uma pequena por-
centagem indicou que néo realiza. ja na figura [23b] os resultados indicam uma menor
adesdo a a pratica do desaquecimento. A maioria dos homens (191) e mulheres (257)
indicaram que ndo realizam a “volta a calma” apds os treinos, enquanto apenas uma parte

menor afirmou realizar (86 homens e 100 mulheres).

5.2.4 Pratica de Atividades Fisicas Extras

A combinagdo das informagdes apresentadas na Figura 24] sugere que a maioria dos
participantes seguem o treinamento em grupo ofertados em seus centros de treinamento
e muitos realizam atividades extras fora do contexto do Crossfit®. A Figura[24a mostra
que a maioria dos participantes segue o formato de aulas normais ou treinos em grupo
(249 homens e 341 mulheres), enquanto apenas uma minoria segue treinos individuais
ou planilhas (28 homens e 16 mulheres). Ja a Figura referente a prética de ativida-
des extras, vemos que uma quantidade significativa de participantes (184 homens e 212

mulheres) indicou que realiza atividades fisicas complementares. Um nimero menor de
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: Realizac¢do de aquecimento e desaquecimento durante as sessdes de treino de

participantes (93 homens e 145 mulheres) afirmou que nao realiza essas atividades.

Na Figura [25] observa-se que “Esportes de Resisténcia” (como corrida, ciclismo e

natacdo) foram os mais frequentes entre os respondentes, com destaque para a maior

participacdo do sexo feminino (134) em relagdo ao masculino (110). A segunda categoria
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Figura 24: Método de treinamento realizado pelos participantes e realizagdo de exercicio
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com maior frequéncia foi “Treinamento de For¢a & Funcional”, com uma leve predo-
minancia do publico feminino (55) em comparacao ao masculino (45). Por outro lado,
“Esportes Competitivos” foram mais relatados por homens (48) do que por mulheres (31),
sugerindo uma maior adesdo masculina a modalidades como futebol ou lutas. A categoria
“Outros Esportes & Atividades Recreativas™ apresentou as menores frequéncias, mas com
predominancia do sexo feminino (28 contra 23). Esses dados sugerem diferengas nos in-
teresses e praticas, o que pode refletir preferéncias pessoais, disponibilidade de atividades
ou objetivos distintos em relagdo ao treinamento principal.

150
134

Frequéncia

110

00
Sexo
[ I

55 F
50 48 45
31
. 23 28 .
0 -

petitivos Sistencid Funciona

gsportes Com gsportes de Re

Atividades

Figura 25: Distribuicdo das atividades fisicas extras praticadas, segmentadas por sexo.

5.2.5 Participacao em Competicoes

Conforme mostra a Figura enquanto a maioria dos participantes ndo compete,
entre os que o fazem, a maioria compete em niveis mais acessiveis, como iniciantes e
intermedidrios, e em competi¢cdes locais. Na figura 26a] a maioria (96 homens e 175
mulheres) indicou que essa informacdo “nao se aplica”, sugerindo que nao competem,
conforme comentado anteriormente. Entre os competidores, as categorias iniciantes ou
scaled e intermedidrio sdo as mais populares, com uma predominancia feminina em inici-
antes ou scaled e uma leve predominancia masculina na categoria intermedidrio. Apenas

uma pequena fracdo dos participantes compete em niveis mais altos como RX ou Elite,
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com maior frequéncia entre os homens (42). A Figura[26b|mostra que a maioria dos com-
petidores participam de competi¢oes locais (100 homens e 103 mulheres), enquanto uma
menor parte compete em niveis regional/estadual (36 homens e 22 mulheres), nacional (8

homens e 8 mulheres), e internacional (5 mulheres).
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Figura 26: Dados referentes a participacdo em campeonatos, bem como as categorias
escolhidas pelos participantes e a abrangéncia das competi¢oes
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5.2.6 Ocorréncia de Lesoes

Por fim, os dados apresentados na Figura mostram os numeros referentes a
ocorréncia de lesdes durante o treinamento de Crossfit®. A diferenga entre os géneros
¢ relativamente pequena, com as mulheres apresentando uma leve predominancia tanto
entre as que se lesionaram quanto entre as que nao se lesionaram. Observa-se que a mai-
oria dos participantes (169 homens e 184 mulheres) relataram j4 ter sofrido algum tipo
de lesdo durante a pratica do esporte. Por outro lado, um nimero significativo de pes-
soas também indicou nao ter se lesionado (108 homens e 173 mulheres), embora essa

quantidade seja menor do que a dos que ja sofreram lesdes.

184

169 173

108
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Frequéncia
=

Sim Néo
Resposta

Figura 27: Ocorréncia de lesdo durante treinamento de Crossfit®

5.3 Selecao de Atributos

Para a identificacdo dos atributos mais relevantes a predicao de lesoes, foram aplicadas
quatro abordagens distintas de selecdo de atributos, cada uma baseada em um principio
metodolégico diferente. Estudos recentes tém demonstrado a eficicia de abordagens
hibridas que combinam multiplos métodos de selecdo de atributos, como Boruta, RFE
e LASSO, visando melhorar o desempenho de modelos preditivos em contextos de satude
(81 4].

5.3.1 Recursive Feature Elimination - RFE

Dentre as varidveis selecionadas, destaca-se “EXPERIENCIA”, que foi também uma
das mais relevantes em outros algoritmos. A inclusdo de “OBJETIVO” sugere que a
motivagdo do praticante pode ter influéncia na ocorréncia de lesdes, o que serd analisado
com maior profundidade nos modelos subsequentes.

A Figura[28|apresenta a evolucdo da acurdcia do modelo em fung¢@o do nimero de atri-
butos selecionados por meio do método RFE. Verifica-se que a acurdcia maxima foi obtida
com a selecdo de apenas duas varidveis (“EXPERIENCIA” e “OBJETIVO”), alcangando

valor superior a 0,60. A partir desse ponto, observa-se tendéncia geral de reducio da
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Figura 28: Relacdo entre o numero de atributos selecionados e a acuricia utilizando RFE

acuricia com o aumento do ndmero de atributos, ainda que com algumas oscilacdes.

5.3.2 Random Forest Importance (RFIMP)

A Figura [29] apresenta as varidveis que apresentaram relevancia positiva, segundo
a métrica Mean Decrease Accuracy do modelo Random Forest. Observa-se que
“IDADE” e “EXPERIENCIA” se destacam como os principais preditores, indicando
que fatores relacionados ao tempo de pratica e maturidade do praticante exercem pa-
pel central na predicdo de lesdes. Outros atributos com alta importincia incluem
“QTD_DE_PROFS_EM_AULA”, “PESO” e “OBJETIVO”, o que reforca a influéncia de
aspectos comportamentais e de contexto de treino. Por outro lado, algumas varidveis
tradicionalmente menos discutidas, como “AQUECIMENTO” e “TIPO_DE_TREINO”,
também aparecem com impacto relevante, sugerindo que a organizagdo da rotina de treino

pode ter relagdo com o risco de lesdes.
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Figura 29: Importancia das varidveis segundo o modelo Random Forest
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5.3.3 LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

A andlise mostra que varidveis relacionadas a estrutura da prdtica e a carga
de treino foram aquelas com maior influéncia no modelo. Destaque para “DE-
SAQUECIMENTO” e “TIPO_DE_TREINOPLANILHA/INDIVIDUAL”, que apresen-
taram o0s maiores coeficientes absolutos. Além disso, aspectos relacionados
ao volume semanal de treino, como “MEDIA_HORAS_TREINADAS.C” e “ME-
DIA_HORAS_TREINADAS4”, também foram selecionados com peso relevante. A
presenca de “CATEGORIA _DE_COMPETICAO.Q” sugere que o nivel de competitivi-
dade pode ser um fator adicional a ser considerado na predicao de lesdes.

A Figura[30Japresenta a evolugdo do erro quadratico médio (Mean Squared Error) em
fun¢do do parametro de regularizagdo (\) no processo de selecdo de atributos utilizando
o método LASSO. Verifica-se que a reducdo progressiva de A inicialmente proporciona
diminuic@o do erro, até alcanc¢ar um valor minimo préximo a log(A) &~ —4. Nesse ponto,
o modelo seleciona 13 varidveis (Tabela[15]), correspondendo ao conjunto de atributos que
melhor equilibra a redu¢do do erro e a simplicidade do modelo. A partir desse ponto, a

reducdo adicional de A leva ao aumento do erro, indicando tendéncia de sobreajuste.
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Figura 30: Selec¢do do parametro A no LASSO para identificacao de atributos relevantes
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Tabela 15: Varidveis selecionadas pelo LASSO e seus coeficientes absolutos.

Variavel Coeficiente Absoluto

Desaquecimento 0,1052
Tipo_de_treino/Individual 0,1014
Média_horas_treinadas.C  0,0621

Catg_de_comp.Q 0,0421
Média_horas_treinadas™4  0,0307
Catg_de_comp.L 0,0274
Qtd_de_profs_em _aula 0,0077
SexoF 0,0073
Experiéncia 0,0046

atv_Trein_de_Forca_Func 0,0025
Qtd_de_alunos_em_aula 0,0008
Idade 0,0005
Altura 0,0002

5.3.4 Boruta

O Boruta identificou cinco variaveis relevantes. As varidveis “EXPERIENCIA”
e “TIPO_DE_TREINO” foram classificadas como confirmadas, reforcando sua im-
portancia na predicao de lesdes. As varidveis “DESAQUECIMENTO”, “OBJETIVO” e
“QTD_DE_PROFS_EM_AULA” foram classificadas como tentativas, mas mantidas como
relevantes no contexto deste estudo por apresentarem potencial preditivo identificado em
outros métodos. A presenca recorrente dessas varidveis refor¢a sua relevancia no cendrio

de risco de lesdes em praticantes de Cross training.

A Figura[31]apresenta os resultados do processo de selecdo de atributos utilizando o al-
goritmo Boruta. Neste gréfico, sdao exibidas as distribui¢cdes da importancia das varidveis
ao longo das iteracOes. As varidveis confirmadas como importantes sdo destacadas em
verde, enquanto as rejeitadas aparecem em vermelho, e as varidveis indeterminadas sao in-
dicadas em amarelo. As varidveis artificiais (shadows), utilizadas como referéncia para a
comparacao da importancia real dos atributos, sdo representadas em azul. Observa-se que
varidaveis como “EXPERIENCIA”, “TIPO_DE_TREINO” apresentaram alta importancia
e foram consistentemente selecionadas. Por outro lado, atributos com importancia infe-
rior as varidveis sombra foram rejeitados. A Tabela[I6]apresenta um resumo das varidveis

selecionadas.
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Figura 31: Importincia das varidveis no processo de selecdo de

algoritmo Boruta.
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Tabela 16: Varidveis selecionadas como relevantes pelo algoritmo Boruta

Ordem Variavel Classificacao
1 “EXPERIENCIA” Confirmada

2 “DESAQUECIMENTO” Tentativa

3 “QTD_DE_PROFS_EM _AULA” Tentativa

4 “TIPO_DE_TREINO” Confirmada

5 “OBJETIVO” Tentativa

5.3.5 Combinacao dos Métodos de Selecao

Como cada método utiliza escalas proprias para quantificar a importancia dos atribu-

tos, foi realizada a normalizacao dos scores individuais para o intervalo de 0 a 1, de modo

a permitir sua agregacdo justa. A pontuacdo final foi calculada como a soma dos valores

normalizados atribuidos por cada método a uma determinada varidvel.
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Tabela 17: Ranking consolidado das varidveis preditoras

Variavel Boruta LASSO RFIMP RFE Score Final
“EXPERIENCIA” 0.656 0.507 0.992  0.656 2.810
“OBJETIVO” 0.656 0.000 0.824  0.656 2.136
“QTD_DE_PROFS_EM_AULA” 0.656 0.507 0.883  0.000 2.046
“DESAQUECIMENTO” 0.656 0.522 0.809  0.000 1.986
“IDADE” 0.000 0.506 1.000  0.000 1.506
“PESO” 0.000 0.506 0.872  0.000 1.378
“ALTURA” 0.000 0.506 0.851  0.000 1.357
“ATV_OUTROS _ESPORTES_ATIVIDADES”  0.000 0.506 0.826  0.000 1.332
“TIPO_DE_TREINO” 0.656 0.000 0.628  0.000 1.284
“AQUECIMENTO” 0.000 0.506 0.719  0.000 1.225
“ATIVIDADE _EXTRA” 0.000 0.506 0.534  0.000 1.040

A Tabela apresenta o ranking consolidado das varidveis preditoras apds a
aplicacdo e agregacdo dos quatro algoritmos de selecdo. Varidveis como “EXPERI-
ENCIA”, “QTD_DE_PROFS_EM_AULA” e “DESAQUECIMENTQO” destacaram-se com
as maiores pontuagdes totais, sendo consistentemente reconhecidas como relevantes por
multiplos métodos. A varidvel “OBJETIVO”, apesar de apresentar coeficiente nulo no
LASSO, obteve alto score pela Boruta e RFIMP, o que reforca sua importancia de forma

complementar.

5.4 Desempenho dos Modelos de Aprendizado

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos modelos de apren-
dizado de maquina treinados com o conjunto de dados preparado. A andlise ¢ condu-
zida de forma a identificar os modelos mais adequados a tarefa de predicdo de lesdes
em praticantes de Crosstraining, considerando tanto a performance estatistica quanto a

significancia dos resultados obtidos.

5.4.1 Comparativo Geral das Métricas

A Tabela apresenta o comparativo entre os modelos avaliados. A métrica de
acurdcia foi utilizada como critério principal de ordenagdo, enquanto o p-valor serviu
como indicador de significancia estatistica da diferenca entre o modelo e um classificador

aleatodrio.
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Tabela 18: Comparativo de desempenho dos modelos segundo métricas de classificagao

Modelo Acuracia Precision Recall FI1-Score p-valor
C4.5 (J48) 0.6614 0.6614  0.8000 0.7241 0.0019
Random Forest 0.6243 0.6250  0.8095 0.7053  0.0330
KNN 0.6138 0.6429  0.6857 0.6635 0.0616
C5.0 0.6085 0.6202  0.7619  0.6837  0.0817
Regressao Logistica  0.6032 0.6056 0.8190 0.6963  0.1064
Naive Bayes 0.5873 0.6080 0.7238  0.6608  0.2107
AdaBoost 0.5820 0.6048  0.7143  0.6550  0.2556
SVM (Linear) 0.5820 0.6016  0.7333  0.6609  0.2556
SVM (Poly) 0.5608 0.6000 0.6286  0.6139  0.4719
SVM (Radial) 0.5503 0.5909 0.6190 0.6046  0.5879

Observa-se que o modelo C4.5 (J48) apresentou o melhor desempenho em termos de
acuricia (66,14%), além de um p-valor altamente significativo (p = 0,0019), o que valida
estatisticamente sua capacidade preditiva. O modelo Random Forest também obteve de-
sempenho expressivo, com F1-score de 0,71 e p-valor inferior a 0,05. J4 o modelo KNN
apresentou bons resultados nas métricas de precisao e F1-score, mas seu p-valor (0,0616)
ndo atinge o nivel convencional de significancia estatistica.

Os demais modelos avaliados apresentaram desempenhos inferiores ou estatistica-
mente nao significativos. O C5.0, por exemplo, obteve métricas consistentes de precisao
(62,02%) e recall (76,19%), porém com p-valor de 0,0817, ndo atingindo o limiar de sig-
nificancia adotado. A regressao logistica apresentou o segundo maior recall (81,90%), o
que indica boa capacidade de identificacdo de casos positivos, mas sua acuracia (60,32%)
e p-valor (0,1064) foram inferiores aos modelos selecionados. Ja os modelos SVM — nas
variantes linear, polinomial e radial — tiveram desempenhos mais modestos em todas as
métricas avaliadas, com p-valores acima de 0,25, o que indica que seu desempenho nao
difere significativamente do acaso.

Por fim, os modelos Naive Bayes e AdaBoost, apesar de apresentarem métricas in-
termedidrias, também ndao demonstraram significancia estatistica suficiente para justificar
sua selecdo. Dessa forma, apenas os modelos que apresentaram p-valor significativo (p
<0,05) — neste caso, C4.5 e Random Forest — foram considerados os melhores candi-

datos a andlise mais aprofundada nas subsecoes seguintes.

5.4.2 Modelos com Melhor Desempenho
54.2.1 (C4.5(J48)

O primeiro modelo selecionado para analise detalhada foi o C4.5 (J48), utilizado para

construcao de arvores de decisdo. Esse modelo obteve a maior acurdcia entre todos os al-
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goritmos avaliados (66,14%), além de um p-valor altamente significativo (p = 0,0019), in-

dicando que seu desempenho € estatisticamente superior ao de um classificador aleatdrio.

A matriz de confusdo apresentada na Tabela[I9 mostra que o modelo conseguiu clas-
sificar corretamente 84 casos positivos (“Sim”) e 41 negativos (“Nao”), totalizando 125
acertos. O modelo demonstrou boa capacidade de identificar casos de lesdo (alta sen-
sibilidade), o que € desejavel em cendrios em que os falsos negativos (lesionados nao

identificados) tém maior impacto.

Tabela 19: Matriz de confusao do modelo C4.5 (J48)

Predicao Sim (real) Nao (real)
Sim (previsto) 84 43
Nao (previsto) 21 41

De acordo com Witten and Frank [88] O C4.5(J48) permite o ajuste de dois hiper-
parametros principais, que afetam diretamente a complexidade e o desempenho do mo-

delo gerado:

* Confidence Factor (C): Este parametro controla o nivel de confianca aplicado du-
rante o processo de poda da arvore. A poda é responsdvel por reduzir o risco de
sobreajuste ao eliminar subdivisdes que ndo apresentam ganho estatistico significa-
tivo. Quanto menor o valor de C, mais agressiva sera a poda, resultando em arvores

menores e mais generalistas [88].

* Minimum Number of Instances per Leaf (M): Define o nimero minimo de
instancias que um né precisa conter para ser convertido em uma folha. Valores
maiores de M levam a arvores mais simplificadas, prevenindo a geracao de folhas
com pouca representatividade, o que pode contribuir para maior generalizacao do
modelo [88]].

A Figura [32] apresenta os resultados do processo de ajuste fino (funing) do modelo
C4.5 (J48), com o objetivo de identificar a combinagdo ideal dos hiperparametros C e M
para maximizar o desempenho preditivo. Observa-se que, de forma geral, valores mais
altos de C (acima de 0,5) ndo contribuiram significativamente para a melhoria da acurécia,
frequentemente resultando em desempenho inferior ou semelhante as configuracdes com

menor grau de confiancga.
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Figura 32: Acurdcia média do modelo C4.5 (J48) por combinacdes dos hiperparametros
Confidence Factor (C) e minNumObj (M).

A melhor configuragdo identificada foi C = 0,2 e M = 10, que alcancou a maior
acuricia média durante a validacdo cruzada de 10 folds, com valor de 0,6141. Vale
destacar que, apesar de configuracdes como C =04, M =9¢e¢ C =0,5, M = 9 também
apresentarem bons resultados (acima de 0,60 de acuricia), o modelocom C=0,2e M =
10 mostrou-se mais consistente € com melhor equilibrio entre as métricas avaliadas. Com
base nisso, esta foi a configuracdo escolhida para o treinamento final do modelo C4.5
neste estudo.

A Figura [33] representa a estrutura final da drvore gerada pelo modelo C4.5 apés o
processo de ajuste dos hiperparametros. A drvore resultante possui 10 folhas e um total
de 19 nds, indicando um modelo de complexidade moderada.
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Figura 33: Arvore de decisdo gerada pelo modelo C4.5 (J48) apés tuning dos hiper-
parametros.

A varidvel “EXPERIENCIA” foi identificada como o principal critério de divisdo na
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raiz da arvore, separando os participantes com até 15 meses de pratica daqueles com mais
tempo de experiéncia. Esse ponto de corte inicial j4 sugere uma diferenca marcante no
risco de lesdo entre iniciantes e praticantes mais experientes.

Para os individuos com menos de 15 meses de experiéncia, observou-
se uma sequéncia de divisdes adicionais envolvendo as  varidveis
“ATV_OUTROS_ESPORTES_ATIVIDADES”, “QTD_DE_PROFS_EM_AULA”, “DE-
SAQUECIMENTO”, “OBJETIVO” e “IDADE”. Essas divisoes refletem a influéncia
de multiplos fatores comportamentais e fisiologicos na predi¢ao de lesdes nesse grupo.
Notadamente, a presenca de outras atividades fisicas, a auséncia de desaquecimento e ob-
jetivos voltados ao emagrecimento parecem estar associados a uma maior probabilidade
de lesdes.

J& para os praticantes com mais de 15 meses de experiéncia, a drvore apresenta uma es-
trutura mais simples, com destaque para a variavel “QTD_DE_PROFS_EM_AULA” como
principal discriminador. Interessantemente, participantes com maior nimero de professo-
res por aula (mais de 2) foram classificados com base em seu objetivo de treino, especi-
almente o foco em desempenho, indicando que a combinacdo de supervisao qualificada e
objetivos especificos pode influenciar o risco de lesdo também entre os mais experientes.

Esses resultados reforcam a capacidade interpretativa do modelo C4.5, fornecendo
uma estrutura de decisdo compreensivel e coerente com aspectos conhecidos do treina-

mento fisico e da prevenc¢ao de lesdes.

5.4.2.2 Random Forest

Este modelo obteve a segunda maior acurécia (62,43%) entre os algoritmos avaliados
e um p-valor de 0,0330, indicando que a acuricia obtida € estatisticamente superior a taxa
de acerto por acaso, estatisticamente confirmando a sua capacidade preditiva.

A Tabela [20] apresenta a matriz de confusdo referente ao modelo Random Forest.
Observa-se que o modelo obteve 85 classificacdes corretas da classe “Sim” (verdadei-

~ 9

ros positivos) e 33 acertos para a classe “Nao” (verdadeiros negativos). Por outro lado,
foram registrados 51 falsos positivos, em que a classe “Nao” foi erroneamente classificada
como “Sim”, e 20 falsos negativos, em que a classe “Sim” foi classificada incorretamente

como “Nao”.

Tabela 20: Matriz de confusdo do modelo Random Forest

Predicao Sim (real) Nao (real)
Sim (previsto) 85 51
Nao (previsto) 20 33

A sensibilidade (recall) do modelo, isto €, sua capacidade de identificar corretamente a

classe positiva (“Sim”), foi de 80,95%, o que demonstra uma boa capacidade de detec¢ao
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dos casos positivos. No entanto, a especificidade, que reflete a capacidade de identificar
corretamente a classe negativa (“Nao”), foi de apenas 39,29%, indicando dificuldade em
classificar corretamente os casos negativos.

De forma geral, o Random Forest apresentou bom desempenho na identificagdao da
classe majoritaria (“Sim”), mas com dificuldades considerdveis na correta classificacao
da classe minoritdria (“Nao”), o que deve ser considerado na escolha do modelo final,
especialmente em contextos onde os falsos positivos representam um risco maior.

No ranger, que € uma implementacao eficiente do Random Forest, alguns parametros

importantes controlam o comportamento do modelo:

* mtry: Numero de varidveis aleatdrias consideradas em cada divisdo. Valores meno-
res favorecem maior variabilidade entre as arvores; valores maiores podem levar ao

sobreajuste [62].

* splitrule: Critério de divisao utilizado para determinar o melhor ponto de separagao
em cada n6. Para classificacdo, os critérios disponiveis incluem "gini" e

"extratrees" [62].

* min.node.size: Define o nimero minimo de observagdes em um né para que ele
seja considerado terminal. Valores maiores geram arvores mais rasas, promovendo

maior generalizacdo [62].

A Tabela [21] apresenta as melhores combinagdes de hiperpardmetros obtidas para o
modelo Random Forest. A estrutura da tabela foi organizada de modo a agrupar os resul-
tados conforme o numero de arvores (num.trees) utilizadas na floresta, permitindo uma

visualiza¢do mais clara do desempenho obtido em cada cendrio.

Tabela 21: Melhores combinacdes de hiperpardmetros para o Random Forest, agrupadas
por numero de rvores

num.trees weight mtry splitrule min.node.size Acuracia Precisdo Recall F1-Score p-valor

1.3 5 extratrees 1 0.6085 0.6202 0.7619  0.6838  0.0817
1000 1.2 4 extratrees 1 0.6032 0.6136  0.7714  0.6835  0.1064
1.1 4 extratrees 1 0.5979 0.6160 0.7333  0.6696  0.1360
1.2 5 extratrees 1 0.6085 0.6202  0.7619  0.6838  0.0817
1250 1.3 6 extratrees 1 0.6085 0.6220  0.7524  0.6810  0.0817
1.1 4 extratrees 1 0.6032 0.6190 0.7429  0.6753  0.1064
1.1 3  extratrees 10 0.6243 0.6250 0.8095 0.7053  0.0330
1500 1.2 4 extratrees 1 0.5979 0.6107 0.7619  0.6780  0.1360
1.3 5 extratrees 5 0.5979 0.6074 0.7810  0.6833  0.1360
Além dos hiperparametros tradicionais do pacote ranger — mtry (nimero de

varidveis consideradas em cada divisdo), splitrule (critério de divisdao) e min.node.size



89

(tamanho minimo dos nés) —, o processo de tuning considerou variacdes nos parametros
num.trees € weight, que foram combinados de forma cruzada. Para cada par (num.trees,
weight), foi realizada uma validacao cruzada com 10 folds, e em seguida foram ajustadas

as demais combinacdes de hiperparametros internos.

Cada linha da tabela representa a melhor configuracdo interna (mtry, splitrule,
min.node.size) encontrada para um par especifico de num.trees e weight. Entre os re-
sultados obtidos, destaca-se a configuragdo com 1500 arvores, peso 1.1, mtry igual a 3
e min.node.size igual a 10, que alcancou a maior acuricia (0,6243) e o maior F1-Score
(0,7053), com significancia estatistica (p-valor = 0,0330). Esse desempenho indica um
bom equilibrio entre precisdo e sensibilidade na classificacdo da classe positiva, sendo,
portanto, considerada a melhor configuragdo para esse modelo dentro do conjunto de

validacdo analisado.

A Figura apresenta o desempenho do modelo Random Forest em diferentes
combinacdes de hiperparametros, considerando o cendario que obteve os melhores resul-
tados na Tabela 21| com num.trees igual a 1500 e weight de 1.1. No grafico, observa-se
a variacdo da acurdcia em fun¢@o do nimero de varidveis utilizadas em cada divisdao da
arvore (mtry), separando os resultados conforme o critério de divisao adotado — gini e

extratrees — e o0 tamanho minimo dos nés (min.node.size).

De forma geral, o critério extratrees demonstrou desempenho superior ao gini em
praticamente todas as combinacdes, apresentando acurédcias mais altas e estdveis. En-
quanto o gini mostra uma tendéncia de queda no desempenho a medida que o valor
de mtry aumenta, o extratrees mantém resultados mais consistentes, especialmente para
min.node.size igual a 1 e 10. A melhor configuracdo visualizada no grafico ocorre para
mtry = 3 € min.node.size = 10, exatamente a mesma combina¢do que obteve a maior

acurdcia (0,6243) e F1-Score (0,7053) no cenario de tuning com num.trees = 1500.
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Desempenho do Modelo Random Forest por Configuragido de Parimetros
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Figura 34: Desempenho do modelo Random Forest por combinacao de hiperparametros.
A figura representa os resultados obtidos com num.trees = 1500 e weight = 1.1,
configuracdo que obteve o melhor desempenho na Tabela@

5.4.3 Escolha do Modelo Preditivo

A escolha do modelo preditivo final ndo se baseou exclusivamente nas métricas tra-
dicionais de avaliagdo, como acuricia, precisdo ou Fl-score, mas também considerou
indicadores mais robustos da capacidade discriminativa dos algoritmos. Nesse contexto,
a andlise da curva ROC e da métrica AUC foi essencial para compreender o desempenho

dos modelos frente ao desequilibrio da base e a variac@o nos limiares de decisao.

A Figura|35|ilustra a comparagdo entre os dois modelos finalistas, evidenciando uma

leve superioridade do algoritmo escolhido com base na area sob a curva.
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Figura 35: Curvas ROC comparando os algoritmos C4.5 e Random Forest no conjunto de
teste

A anélise da curva ROC foi conduzida para comparar a capacidade discriminativa
dos modelos em predizer corretamente a ocorréncia de lesdes. A Figura [35]apresenta as
curvas ROC dos algoritmos avaliados, com base nas probabilidades atribuidas a classe
positiva “Sim” no conjunto de teste. Dentre os modelos comparados, o algoritmo C4.5
(J48) apresentou a melhor performance, com uma AUC de 0,643, demonstrando ligeira
superioridade na capacidade de separacdo entre as classes.

O modelo Random Forest, embora também tenha se destacado entre os melhores,
apresentou um valor de AUC = 0,621, confirmando um desempenho préximo, porém
levemente inferior ao C4.5.

Com base nessa andlise, somada aos resultados anteriores, reforca-se a escolha do
C4.5 como o modelo com melhor equilibrio entre desempenho estatistico e interpretabili-
dade, justificando sua selecio como modelo preditivo para a aplicagdo pratica no contexto
deste estudo.

5.5 Validacao em Ambiente Interativo

Com base no modelo preditivo selecionado, foi desenvolvida uma aplicagdo interativa
utilizando o Shiny para validar sua utilizagdo em um cendrio real. A aplicagdo resultante
funcionou como um protétipo funcional, disponibilizado em ambiente web por meio da
plataforma Shinyapps.io, possibilitando a coleta de respostas e dando subsidios para veri-
ficar a efetividade do modelo na predicao de lesdes, simulando seu uso pritico em tempo

real.
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A interface do aplicativo foi desenvolvida com foco na simplicidade
e usabilidade. Os participantes acessavam a URL publica disponibilizada
(https://mdaltro.shinyapps.io/lesoesAppC45/), preenchiam o formuldrio com as
informacdes relacionadas aos preditores do modelo e recebiam como resposta a
probabilidade associada a ocorréncia ou ndo de lesdes. A Figura [36]ilustra a tela inicial

da aplicagdo e o formulario de preenchimento.

Aviso Importante:

Ir para Area Administrativa

Formulario de Pesquisa

Obletivo:

Quantidade de Professores em Aula
o

Idade (anos):
o

Peso (kg):

o

Attura (cm):

Figura 36: Interface inicial da aplicacdo e formuldrio de preenchimento para predi¢cao de
lesdes.

Os usudrios foram convidados a participar de forma voluntéria, sendo informados de
que o formuldrio fazia parte de uma pesquisa experimental com fins académicos, focada
na predicdo de lesdes na pratica de Crosstraining por meio de técnicas de inteligéncia
artificial. Foi destacado que os resultados gerados nao deveriam ser considerados di-
agnosticos definitivos, e que os dados seriam utilizados exclusivamente para fins de es-

tudo.

Além da funcionalidade principal de predi¢do, a aplicacdo contou com um mddulo
restrito de visualizacdo das respostas submetidas. Essa drea, acessivel apenas mediante
autenticacdo (conforme ilustrado na Figura[37), foi implementada com o objetivo de ofe-
recer uma camada de seguranca para conferéncia e extracdo dos dados armazenados du-

rante os testes do aplicativo.
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Area Administrativa

Usudrio:

Senha:

Login
Voltar
Figura 37: Tela de autenticacdo para acesso a area administrativa do aplicativo.

As informacdes preenchidas pelos usudrios eram automaticamente enviadas e arma-
zenadas em uma planilha hospedada no Google Drive, por meio de integracdo com os
servicos do Google Sheets via API. Isso permitiu que os dados fossem registrados em
tempo real, sem a necessidade de intervencdo manual ou armazenamento local, facili-
tando tanto o monitoramento quanto a posterior andlise dos dados coletados.

A interface de visualizagdo incluia filtros basicos e permitia o download completo da
base de respostas em formato .csv, o que viabilizou a exportagdo dos dados para ambien-
tes estatisticos como o R. Essa funcionalidade se mostrou ttil para verificar a integridade
dos registros, identificar possiveis inconsisténcias no preenchimento e ampliar a base de
observacdes disponiveis para reavaliacdo do desempenho do modelo em diferentes con-
textos. A Figura[38apresenta a interface da drea administrativa com a listagem dos dados

submetidos.

Histérico de Predigoes

Show 10 entries Search:
Experiencia  objetivo_classificado  Qtd_de_profs_em_aula  Desaquecimento  Idade  Peso  Altura  atv_Outros_Esportes_Atividades  Tipo_de_treino  Aquecimento  Atividade_

72 saide 1 1 a7 0 n o cuadmiAda 1

24 hipertrofia 1 0 % 8 175 o CuadmiAda 1

24 desempenho 1 1 £ 2 18 o Cuadoa 1
38 emagrecimento 1 0 % 8 163 o CuadoiAa o
17 saude 2 0 I3 7 148 o Cuadoiida 1

3 ouros 1 0 2% 8 173 o CuadoAa 1

Showing 1 10 10 of 50 entries Previous | 1|2 3 4 5 Next

& Baixar Dados
Sair

Figura 38: Area administrativa com visualizacdo das respostas armazenadas no Google
Drive.

5.5.1 Deploy e Configuracoes no Ambiente Shinyapps.io

O processo de deploy envolveu inicialmente a criacdo de uma conta na plataforma e

a configuragdo de autenticagdo via pacote rsconnect, que permitiu a publicacio direta
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do aplicativo a partir do RStudio. O projeto foi estruturado em um tinico arquivo principal
app . R, contendo todo o codigo da aplicagdo, além de dependéncias externas como 0s
pacotes shiny e googlesheets4 que viabilizaram a interface e a integracdo com o

Google Drive.

Durante o processo de publicagdo, foi utilizada uma chave secreta de autenticagdo (to-
ken), que permite o vinculo seguro entre o ambiente local de desenvolvimento (RStudio)
e a plataforma Shinyapps.io. Esse token é fundamental para autenticar o usudrio e auto-
rizar o envio de aplicacdes ao servidor remoto, evitando o uso de credenciais diretamente

no codigo.

A Figura[39]ilustra a tela de gerenciamento dos tokens na plataforma, onde é possivel

criar e revogar chaves de autenticagcdo associadas a cada dispositivo.

(3 TOKENS

Token Secret Created Date

61F262DD8128EBEABFOEGAE2ED1F6760

ries per page

Figura 39: Tela de gerenciamento de tokens de autenticag@o na plataforma Shinyapps.io.

Durante a publicagdo, foram definidos os parametros de uso da aplicacdo, incluindo o
nimero miximo de conexdes simultaneas (limitado no plano gratuito), o tempo de inati-
vidade permitido por sessdo e o nivel de acesso ao app, configurado como publico para o
formulario. Além disso, o ambiente oferece configuracdes de desempenho relacionadas
ao uso da aplicacdo, como a quantidade de instancias (workers) simultaneas e a alocagdo
de memoria. A quantidade de instancias define quantos usudrios podem acessar o app
de forma paralela e pode ser ajustada manualmente para equilibrar o desempenho e o

consumo de recursos, especialmente em planos com limites de uso.

Uma vantagem importante da plataforma € a disponibilidade de um painel de moni-
toramento, que fornece métricas como nimero de acessos, tempo médio de uso, além de
registros de log de erros. Essas informacdes foram tteis para acompanhar o comporta-

mento dos usudrios durante o periodo de testes e realizar eventuais ajustes na aplicacao.

A Figura[d0] apresenta a interface de configuragdo das instancias no painel do aplica-
tivo, enquanto a Figura[dI]exibe o painel de monitoramento, que oferece informacdes em

tempo real sobre aCessos, €1ros € consumo de recursos.
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APPLICATION 14456439 - LESOESAPPC45

@ il © £ 1N S G = I}

Overview Metrics URLs Settings Users Logs Restart Archive Delete

General | Advanced

Application

Instance

Instance Size Viediom (512 M8) .| Selectlarger instances f you require more memory for your application. Free and starter plans are imited to
amaximum of 1GB (Large). upgrade now!

Instance Idle Timeout 5 min | Time after which your idle application will be stopped. The minimum is 5 minutes.

Figura 40: Configuragcao de ndmero de instancias e parametros de execucao da aplicacao.

APPLICATION 14456439 - LESOESAPPCA45

P ~ o
@ il ] £ 1N S S = 0
Overview Metrics URLs Settings Users Logs Restart Archive Delete
8 OVERVIEW £ INSTANCES
d 14456439 1d: 11306327 >
Name lesoesAppC4S
il APPLICATION USAGE
URL https://mdaltro.shinyapps.io/lesoesAppCaS/

Total: 10.00 hours
Status

n 1.0
) hours

Size medium 08
Deployed Apr 8, 2025 06
Updated Apr 13,2025 04
Created Apr 8, 2025 - n
Bundl 1

undle - - - i - - |

Figura 41: Painel de monitoramento e logs da aplicagdo, com visualizacdo de erros e
estatisticas de uso.

As configuracdes detalhadas do deploy da aplicacdo na plataforma Shinyapps.io sdo

apresentadas na Tabela[22] refletindo os limites operacionais do plano gratuito e os ajustes
realizados para garantir estabilidade durante o uso.
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Tabela 22: Configuracdes utilizadas para o deploy da aplicacdo na plataforma
Shinyapps.io

Parametro Valor Descricao
. Medium . . o A .
Tamanho da instancia (512 MB) Instancia com memdria intermedidria. Instdncias maiores

sdo indicadas para aplicagdes com maior demanda de re-

cursos. O plano gratuito permite até 1 GB.

Tempo limite de inatividade da instdncia 5 min Tempo ap6s o qual uma instancia inativa € interrompida au-
tomaticamente.
Numero inicial de instancias 1 Numero de instancias iniciadas ao carregar o app. Pode ser

ajustado para lidar com picos de acesso.

Maiximo de processos de trabalho 1 Define quantos processos de trabalho (workers) podem ser
executados por instancia.

Conexdes simultaneas por processo 50 Nimero maximo de conexdes ativas permitidas por pro-
cesso de trabalho.

Fator de carga do trabalhador 5% Percentual de carga que aciona a cria¢do de um novo wor-
ker, até o limite definido.

Tempo limite de conexao 900 seg Tempo maximo de inatividade da conexdo entre navegador
e worker antes de ser encerrada.

Tempo limite de leitura 3600 seg Tempo maximo sem atividade de leitura entre navegador e
worker. Usado para sessdes interativas.

Tempo de inicializa¢do do trabalhador 60 seg Tempo de espera para que um worker inicialize. Aumentar
esse valor ajuda com apps mais pesados.

Tempo de inatividade do processo 5 seg Tempo antes de encerrar um processo de trabalho ocioso e
sem conexdes ativas.

Fator de carga da instincia 50% Percentual de carga que aciona a criagdo de uma nova

instancia, até o limite do plano.

Em termos de limitagdes, o plano gratuito do servico impde restricdes quanto ao
numero de aplicacdes publicadas, ao volume de uso mensal e a quantidade de usudrios
simultaneos, o que pode comprometer a escalabilidade em projetos de maior porte. No
entanto, para fins académicos e de validagdo experimental, a plataforma se mostrou ple-
namente adequada, oferecendo uma solugdo pratica e funcional para tornar o modelo

acessivel em um ambiente real.

5.5.2 Perfil da amostra utilizada na validacao

Para a etapa de valida¢do do modelo preditivo desenvolvido, foi selecionado um cen-
tro de treinamento com foco em cross training que conta atualmente com pouco mais de
70 alunos ativos. Durante uma semana, o sistema ficou disponivel para os praticantes,
que foram convidados a utilizar a aplica¢do e fornecer suas respostas. As informacoes
inseridas foram baseadas na percepc¢ao individual dos usudrios em relacdo aos seus trei-
nos nos trés meses anteriores. Isso permitiu que os dados fossem preenchidos de forma
retrospectiva, considerando um intervalo recente e relevante para a andlise de risco de
lesdes.

A aplicacao proposta nesse trabalho foi validada por um total de 60 alunos (31 partici-
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pantes do sexo feminino e 29 do sexo masculino), representando aproximadamente 85%
da populagdo-alvo da unidade. Todas as respostas foram consideradas para andlise, sem
a necessidade de processos adicionais de pré-processamento, uma vez que a aplicacao
foi previamente configurada para garantir a compatibilidade com o conjunto de dados
utilizado no desenvolvimento do modelo.

O perfil demogréfico dos participantes foi analisado com base na idade, experiéncia
prévia com o Cross training e objetivos relacionados a préatica. A Figura 42| apresenta a
piramide etaria da amostra, distribuida por sexo. Observa-se que a maior concentragao de
participantes encontra-se entre 28 e 38 anos, especialmente na faixa de 33 a 38 anos, com
destaque para o sexo feminino (n = 12) e masculino (n = 13). Ha baixa representatividade

nas faixas etarias extremas, como menores de 23 anos e maiores de 48 anos.

Piramide etaria dos participantes

Masculino ldade Feminino
3.0 48+ 400
4348 1] 20
3843 {1 ] 50
13.0 3338 {120
28633 1 ]100
2328 4 00
18-23 4] 1.0
18 4] 10
[TTTTTTTITTTITTITTITTTITTI [TTTTITTTTITTITITITITI
20 15 10 6 3 0O 0369 13 18

Mdmero de amostras

Figura 42: Piramide etdria dos participantes por sexo.

A experiéncia com a modalidade foi categorizada em intervalos de 4 meses, conforme
ilustra a Figura[43] Verifica-se que a maioria dos participantes possui entre 15 e 24 meses
de experiéncia, com os maiores contingentes nas faixas de 15-19 e 20-24 meses (ambas
com n = 10). Faixas intermedidrias, como 35-39 e 45-49 meses, também apresentam
valores expressivos. Apds esse ponto, hd uma queda indicando menor frequéncia de in-
dividuos com tempo de pratica mais elevado. Apesar disso, nota-se ainda a presenca de
praticantes com mais de 60 meses de experiéncia, embora em menor propor¢do. Isso
sugere um grupo predominantemente composto por individuos com experiéncia inter-
medidria ou iniciante na pratica de Cross training.

Por fim, a Figura 44| apresenta a distribuicdo dos objetivos pessoais dos participan-

tes, agrupados por sexo. O principal motivo relatado foi a busca por saude (n = 36),
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com predominancia feminina (n = 20). Objetivos secunddrios incluiram emagrecimento
(n = 12), com maior representagdo entre as mulheres, e desempenho (n = 11), com maior
representacdo entre os homens. Por outro lado, metas como hipertrofia e condicionamento
fisico para outros esportes foram menos citadas. Esses dados reforcam que o grupo va-
loriza majoritariamente os beneficios relacionados a satude e qualidade de vida, mais do

que aspectos estéticos ou competitivos.

Distribuigdo da Experiéncia em Crosstraining (4 em 4 meses)
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Figura 43: Distribui¢do da experiéncia em Cross training (em meses).
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Figura 44: Distribui¢do dos objetivos dos participantes por sexo.

A Tabela 23] apresenta um resumo descritivo dos principais dados coletados por meio

do formuldrio disponivel na aplica¢do interativa.
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Tabela 23: Resumo descritivo da amostra utilizada na validag¢ao

Caracteristica Resumo

Tamanho da amostra 60 participantes

Sexo 31 feminino (51,7%), 29 masculino (48,3%)
Idade (anos) Média: 34,7; Min: 15; Max: 53

Peso (kg) Média: 77,4; Min: 46; Max: 125

Altura (cm) Média: 168,7; Min: 142; Max: 198
Experiéncia Média: 27,8; Mediana: 24; Min: 3; Max: 84
Objetivo mais frequente Saude (36/60 — 60%)

Tipo de treino relatado Predominio de Quadro/Aula normal
Atividade extra 41% praticam outras atividades fisicas
Aquecimento habitual 85% relataram realizar

Desaquecimento habitual Apenas 6,7% relataram realizar

Qtd. de professores por aula Moda: 1 professor

5.5.3 Avaliacao das Predicoes

Cada submissao foi processada considerando os preditores previamente selecionados
e resultou na atribui¢cdo de uma probabilidade associada a ocorréncia de lesdes. A partir
disso, os participantes foram classificados nas classes SIM ou NAO, conforme o risco
estimado. A seguir, apresenta-se a distribuicao geral das predi¢des, bem como a andlise
das probabilidades atribuidas, com o objetivo de compreender a dindmica dos resultados

obtidos pela aplicagdo préatica do modelo.

5.5.3.1 Distribuicdo das Respostas Submetidas

Ap0s o periodo de validagao em ambiente interativo, foram analisadas as 60 respostas
submetidas pelos praticantes. A comparagdo entre as respostas reais (autorrelatadas) e as
predi¢des do modelo selecionado (C4.5) permitiu avaliar sua performance em um cendrio
real de aplicagdo. A Tabela[24]apresenta a matriz de confusdo gerada com base nos dados
obtidos.

Tabela 24: Matriz de confusao das predi¢cdes realizadas na aplicacao

Predicao Sim (real Nao (real)
Sim (previsto) 14 33
Nao (previsto) 1 12

E possivel observar que o modelo apresentou uma Acuricia de 43,3%, um valor in-

ferior ao obtido durante a fase de treinamento e teste no dataset original, indicando uma
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queda de desempenho em ambiente real. A precision de 29,8% evidencia a alta taxa de
falsos positivos, ja que grande parte das instancias classificadas como “Sim” (lesdo) nao
corresponde a realidade. No entanto, o modelo manteve um bom recall (93,3%), indi-
cando que conseguiu identificar quase todos os casos positivos reais. O FI-score, que
representa o equilibrio entre precision e recall, foi de 44,9%, reforcando a tendéncia do
modelo em priorizar a identificacdo de casos positivos. O p-valor obtido na hipétese de
que a acurdcia do modelo supera a taxa de acerto por aleatoriedade (No Information Rate)
foi igual a 1, o que indica auséncia de significAncia estatistica. A Figura {3] ilustra de
forma complementar e demonstra graficamente a diferenca entre as distribui¢cdes reais e

preditas.

Distribuicdo das Classes Reais e Preditas
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Figura 45: Distribui¢@o das classes reais e preditas

Esses resultados sugerem que, embora o modelo seja eficaz para identificar a maioria
dos casos positivos, sua aplicagcdo pratica ainda apresenta limitagdes importantes, especi-
almente no que diz respeito a especificidade. A discrepancia entre o desempenho obtido
nos testes iniciais e o observado em ambiente real evidencia os desafios de generalizagao
de modelos preditivos, reforcando a importancia da validacdo com dados externos e da

consideragdo do contexto de aplicacao.

5.6 Consideracoes Eticas na Utilizacao do Modelo Preditivo

A aplicagao de modelos de aprendizado de maquina na drea da saide, como na
predicdo de lesdes em praticantes de cross training, embora promissora, levanta importan-
tes questdes €ticas que devem ser consideradas para garantir uma aplicacdo responsavel e
segura.

Primeiramente, € crucial reconhecer que modelos preditivos baseados em IA nao subs-
tituem o diagndstico clinico individualizado. Sua eficdcia depende da qualidade dos da-

dos utilizados no treinamento e pode ndo capturar detalhes especificos de cada paciente.
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Assim, devem ser utilizados como ferramentas complementares a avaliacdo clinica, auxi-
liando profissionais de saide na tomada de decisdes, mas nunca substituindo o julgamento
clinico fundamentado na experiéncia e no contexto individual do paciente [79].

Segundo Kaur and Singh [42], a confianca excessiva em sistemas automatizados pode
levar a diagnésticos equivocados e intervengdes inadequadas, especialmente quando os
modelos s@o aplicados fora do contexto para o qual foram originalmente desenvolvidos.
A interpretacdo dos resultados fornecidos por esses modelos requer a expertise de pro-
fissionais qualificados, como médicos e educadores fisicos, que possam contextualizar as
predi¢des dentro do historico e das particularidades de cada individuo. A auséncia dessa
interpretacdo pode levar a decisdes inadequadas, potencialmente prejudiciais ao paciente.

Por fim, a implementacdo de modelos preditivos em contextos esportivos deve ser
acompanhada de diretrizes claras e regulamentacdes especificas que orientem seu uso res-
ponsavel. Os profissionais devem ser capazes de compreender os critérios e as varidveis
que influenciam as predi¢des dos modelos, permitindo uma avaliacdo critica de seus re-
sultados. A colaboragdo entre desenvolvedores, profissionais de satde, atletas e entidades
reguladoras € crucial para estabelecer padroes €ticos que assegurem a eficicia, seguranca

e justica dessas ferramentas [69]].



6 CONSIDERACOES FINAIS

As consideracdes finais deste trabalho ressaltam a relevancia da aplicacdo de técnicas
de aprendizado de maquina (AM) na predicao de lesoes esportivas, com foco na modali-
dade cross training. Embora o uso de AM para esse fim ja seja documentado em esportes
como futebol, corrida e modalidades olimpicas, sua aplicagdo em contextos de treinamen-
tos funcionais de alta intensidade como o cross training ainda € pouco explorada. Este
estudo propds uma abordagem pratica e replicavel para identificar fatores de risco associ-
ados a ocorréncia de lesdes, explorando o potencial de modelos preditivos treinados com

dados reais de praticantes da modalidade.

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicabilidade de algoritmos de aprendi-
zado de maquina (AM) na predicdo de lesdes em praticantes de Crosstraining, por meio de
um estudo comparativo. Com base em um conjunto de dados obtido através de um ques-
tionario aplicado a praticantes da modalidade, foram conduzidas etapas de tratamento,
transformacdo e andlise dos dados, seguidas do treinamento de diferentes modelos super-

visionados.

A proposta metodoldgica foi centrada na comparagdo entre algoritmos de
classificagdo, avaliando métricas como acurdcia, precisao, recall, F1-Score, além da AUC
e da curva ROC. Embora nenhum dos modelos tenha apresentado desempenho excepci-
onal, o algoritmo C4.5 demonstrou resultados ligeiramente superiores em algumas das
métricas utilizadas, além de ter demonstrado relevante significancia estatistica e possuir

simplicidade interpretativa, o que o tornou o candidato ideal para validagdo pratica.

No que se refere a viabilidade do uso de modelos preditivos como ferramenta de
suporte a decisdo, embora as métricas obtidas ndo sejam ideais para decisdes clinicas
ou intervencdes diretas e apontem para desafios na generalizacdo do modelo, os achados
sustentam a hipdtese de que algoritmos de AM podem ser utilizados como ferramentas
complementares em estratégias de gestdo de risco, orientagdo preventiva, especialmente
se incorporados em plataformas digitais de facil acesso, como demonstrado com o uso
do aplicativo. Como sugestdes para desdobramentos praticos, destaca-se a viabilidade de
utilizar modelos semelhantes em ambientes de academia, como ferramenta complementar

ao acompanhamento feito por profissionais. A integracdo com sistemas de gestdo de
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treino e uso continuo para monitoramento pode ampliar o impacto de iniciativas como
esta na promocgdo da saide esportiva.

Em relacdo ao objetivo de identificar os fatores de risco mais relevantes, a andlise
da importancia dos atributos destacou varidveis relacionadas ao tempo de pratica, peso,
altura, idade, objetivos, pratica de atividades extras entre outros, como significativos
na ocorréncia de lesdes. Entretanto, algumas limitagdes devem ser consideradas na
interpretacdo desses resultados. O tamanho da amostra, é relativamente modesto para
aplicagdes mais amplas de técnicas de Aprendizado de Maquina, podendo limitar a ca-
pacidade de generalizagdo dos modelos construidos. Além disso, a validacdo dos casos
de lesdo baseou-se exclusivamente em relatos autodeclarados pelos participantes, sem
confirmagdo clinica, o que pode comprometer a confiabilidade dos fatores identificados.
Dessa forma, embora os achados deste estudo forne¢cam indicios importantes sobre fato-
res associados ao risco de lesdes em praticantes de cross training, nao € possivel afirmar
de maneira definitiva a causalidade ou a aplicabilidade universal dos resultados.

Como sugestdes para estudos futuros, destaca-se a ampliacdo do volume de dados e
a introducdo de novas varidveis relacionadas a habitos nutricionais, qualidade do sono,
estratégias de recuperacgao, histérico de lesdes, padrao de movimento e carga de treino.
A integragdo dessas varidveis pode contribuir para o desenvolvimento de modelos mais
robustos, com maior poder preditivo e aplicabilidade pratica.

Este estudo, portanto, oferece uma contribui¢do a literatura e a prética, indicando ca-
minhos promissores para a aplicacdo de inteligéncia artificial na prevengdo de lesdes em
contextos de treino funcional e de alta intensidade. A consolidac¢do de abordagens predi-
tivas, alinhadas a realidade dos praticantes e acessiveis por meio de solucdes interativas,

representa um avango no uso da ciéncia de dados no esporte.
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