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

Aos meus pais, Eugênio e Marlice por todo o amor, dedicação e esforço desde os
primeiros passos. Esta conquista também é de vocês, que sempre acreditaram em mim e
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putacionais da FURG, pelos direcionamentos precisos, prontidão e por sempre estar dis-
posto a ajudar quando necessário.

Ao diretor do Centro de Gestão de Tecnologia da Informação da FURG, Diogo, aos
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RESUMO

ATHAYDE, João Mateus Daltro de. Predição de Lesões em Cross training: Um Estudo
Comparativo com Algoritmos de Aprendizado de Máquina. 2025. 112 f. Dissertação
(Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em Computação. Universidade Federal do Rio
Grande - FURG, Rio Grande.

A prática de esportes envolve riscos, especialmente em modalidades intensas como
o cross training. Essa prática combina exercı́cios de alta intensidade com movimentos
funcionais e, embora proporcione condicionamento fı́sico, também pode levar a lesões
quando realizada de forma inadequada. A análise de dados esportivos com técnicas de
Aprendizado de Máquina (AM) tem se mostrado promissora na minimização desses
riscos, permitindo identificar padrões e sugerir ajustes no treinamento. Diante desse
cenário, este trabalho tem como objetivo desenvolver e validar modelos de AM para a
predição de risco de lesões em praticantes de cross training, com foco na comparação
de diferentes algoritmos. O estudo partiu de uma base de dados composta por 673
amostras, provenientes de uma pesquisa anterior sobre lesões no treinamento funcional
de alta intensidade. Foram testados alguns algoritmos supervisionados, incluindo
Random Forest, Support Vector Machine, C4.5, entre outros. A avaliação dos modelos
foi realizada com base em métricas como acurácia, precision, recall, F1-Score, área
sob a curva ROC (AUC) e significância estatı́stica. Embora os modelos não tenham
apresentado desempenho expressivo em termos de acurácia geral, o algoritmo C4.5
destacou-se por alcançar os melhores resultados relativos e por sua interpretabilidade,
o que motivou sua escolha para a etapa de validação. Para isso, foi desenvolvido
um aplicativo WEB interativo, no qual os usuários preenchem um formulário com
informações pessoais e de treino, recebendo como resposta a probabilidade de ocorrência
de lesão. O sistema permitiu a avaliação das predições em confronto com os relatos reais.
Apesar das limitações, como a amostra reduzida na validação 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 lesões.
Mesmo com desempenho modesto, o modelo demonstrou capacidade de classificar casos
com razoável sensibilidade e utilidade prática para acompanhamento de risco. O estudo
também aborda aspectos éticos importantes no uso de modelos preditivos, reforçando a
necessidade de transparência, consentimento e uso responsável dos dados. Para trabalhos
futuros, sugere-se ampliar a base de dados e incluir variáveis relacionadas a fatores
externos, como sono e nutrição. Essa ampliação pode contribuir para modelos mais
robustos e com maior aplicabilidade no contexto esportivo.

Palavras-chave:
cross training, lesões, predição, aprendizado de máquina.



ABSTRACT

ATHAYDE, João Mateus Daltro de. Using machine learning to sports injury
prediction. 2025. 112 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em
Computação. 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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30 Seleção do parâmetro λ no LASSO para identificação de atributos

relevantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
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2.4 Aprendizado de máquina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.4.1 One-Hot Encoding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.5 Métodos de Aprendizado Supervisionado . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.5.1 Regressão Logı́stica - RL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.5.2 K-Nearest Neighbor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.5.3 Random Forest . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.5.4 Support Vector Machine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.5.5 Naive Bayes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.5.6 AdaBoost . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.5.7 C4.5 (J48) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.5.8 C5.0 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.6 Métodos para Seleção de Atributos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.6.1 Recursive Feature Elimination - RFE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.6.2 Random Forest Importance - RFImp . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.6.3 Boruta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.6.4 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - LASSO . . . . . . . . 38
2.7 Métricas de Avaliação em Classificação de Dados . . . . . . . . . . . . . 39
2.7.1 Tabela de Confusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
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1 INTRODUÇÃO

O cross training é uma modalidade esportiva que surgiu na Califórnia, Estados Uni-
dos, por volta de 1980, tornando-se mais difundido em 2001 por meio da criação da
marca CrossFit®. O cross training é composto por uma série de práticas de condiciona-
mento fı́sico com o objetivo de aprimorar diversos domı́nios da competência fı́sica, como
resistência cardiorrespiratória e muscular; potência, força, velocidade, flexibilidade, agi-
lidade, equilı́brio e coordenação motora [20]. O esporte tem como finalidade aumentar o
condicionamento fı́sico dos indivı́duos pela aplicação de técnicas combinadas de intensi-
dade, funcionalidade e variação [70].

Diversos são os benefı́cios oferecidos com a prática deste esporte, como a redução
de taxas de doenças crônicas, doenças cardiovasculares, problemas psicológicos, artrites,
entre outras. Apesar dos benefı́cios, a prática de exercı́cios de alta intensidade pode gerar
malefı́cios, como lesões musculares e articulares [17]. Acredita-se que isso se deve ao
desequilı́brio entre alta intensidade e curtos intervalos de descanso, aliado a perı́odos
insuficientes de recuperação em relação à fadiga sofrida pelos exercı́cios [14]. Lesões
esportivas são comuns em diferentes modalidades, tanto para atletas de elite quanto para
amadores, podendo comprometer a saúde, o desempenho e, em casos mais graves, causar
problemas permanentes [53].

O aumento da popularidade de esportes de alta intensidade, como o cross training,
trouxe consigo não apenas benefı́cios à saúde e ao condicionamento fı́sico, mas também
novos desafios no que se refere à segurança dos praticantes. Enquanto a intensidade e
a variedade dos exercı́cios são fatores essenciais para o sucesso da modalidade, esses
mesmos fatores aumentam a complexidade do monitoramento e da prevenção de lesões.
Cada indivı́duo apresenta respostas fisiológicas e biomecânicas distintas, o que exige uma
análise personalizada e em tempo real para garantir que os limites de segurança não sejam
ultrapassados. Assim, a necessidade de soluções 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 Máquina (AM) surge como uma ferramenta pode-
rosa, capaz de identificar padrões ocultos em grandes volumes de dados esportivos. Di-
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ferentemente das abordagens estatı́sticas tradicionais, os algoritmos de AM são capazes
de lidar com múltiplas variáveis simultaneamente e adaptar-se a mudanças no comporta-
mento dos dados. Essa capacidade é particularmente relevante em modalidades como o
cross training, onde a dinâmica dos treinos e a variabilidade dos praticantes tornam difı́cil
o emprego de abordagens convencionais. Estudos indicam que a aplicação de técnicas de
AM tem mostrado sucesso na análise de desempenho e prevenção de lesões em outras
modalidades esportivas, como futebol e hóquei [87, 64, 68], sugerindo que seu uso pode
oferecer benefı́cios semelhantes no cross training.

Por exemplo, uma pessoa iniciante na prática da modalidade que resolve participar
de uma aula de alta intensidade com levantamento de peso e movimentos repetitivos com
cargas elevadas. Devido à falta de supervisão apropriada, ela acaba comprometendo sua
postura em determinados movimentos, o que, aliado ao acúmulo de fadiga muscular, o
leva a desenvolver uma lesão no ombro. Esse cenário poderia ser evitado se houvesse
um sistema preditivo que, baseado no histórico de dados do praticante (como tempo de
prática, histórico de lesões, tipo de treino e nı́vel de fadiga), alertasse sobre o risco elevado
de lesão e recomendasse ajustes no treino ou maior supervisão.

Outro cenário envolve competidores, que frequentemente se submetem a treinos in-
tensos visando competições de alto nı́vel. Nesses casos, o excesso de treinos, associado
a uma recuperação inadequada, pode predispor esses atletas a lesões que os afastam das
competições por longos perı́odos. A capacidade de prever o surgimento dessas lesões com
base em padrões de dados coletados ao longo dos treinos poderia não apenas melhorar a
performance, mas também prevenir lesões debilitantes.

A análise de dados voltada ao esporte pode ser uma forma de prevenção ou redução
de lesões e danos à saúde. Para isso, é necessário extrair conhecimento útil a partir de
grandes volumes de dados, o que pode ser alcançado por meio do processo de Desco-
berta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) [23]. Esse processo envolve etapas
como seleção, limpeza, transformação, mineração de dados e interpretação dos resulta-
dos. Técnicas de AM, parte integrante da etapa de mineração, vêm sendo utilizadas para
superar as limitações dos métodos estatı́sticos tradicionais [36].

O AM é um ramo da Inteligência Artificial composto por uma série de algoritmos que
fornecem aos sistemas a capacidade de aprender e progredir automaticamente com a ex-
periência. A aplicação de AM visa promover a automação no processo de engenharia do
conhecimento utilizando conjuntos extensos de dados, substituindo o trabalho humano.
O AM tem mostrado avanços significativos na predição de dados relacionados ao esporte,
devido ao aumento da especificidade dos dados esportivos disponı́veis e ao desenvolvi-
mento de técnicas aplicadas para o AM [87].

Além disso, o uso de aprendizado de máquina no contexto esportivo já demonstrou
sucesso em outras modalidades, como o futebol [64] [37] e o hóquei [68], onde mode-
los preditivos são utilizados para avaliar a performance de jogadores e prever o risco de
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lesões. No cross training, onde a variabilidade dos tipos de treino e a intensidade impõem
desafios adicionais, a aplicação de AM pode fornecer uma abordagem inovadora para
lidar com a prevenção de lesões.

Portanto, diante desse cenário, este trabalho propõe a aplicação de técnicas de AM
para o desenvolvimento e comparação de modelos preditivos capazes de identificar
padrões em dados de praticantes de cross training e prever o risco de lesões. Cabe desta-
car que o modelo proposto neste estudo tem como objetivo prever a ocorrência de lesões
de forma binária, classificando os praticantes entre as categorias “Sim” (risco identifi-
cado) e “Não” (sem risco identificado), com base em suas caracterı́sticas e histórico de
treino. Junto à predição da classe, o modelo fornece uma estimativa de probabilidade as-
sociada à predição, o que pode ser interpretado como uma medida contı́nua de risco. Essa
probabilidade permite não apenas a classificação, mas também a compreensão do grau de
confiança da predição, oferecendo uma visão mais informativa para auxiliar em decisões
preventivas.

Além de construir um modelo aplicável na prática, o estudo também visa comparar
diferentes algoritmos com base em métricas estatı́sticas e sua viabilidade para uso em
um ambiente real. Tais técnicas têm sido utilizadas em áreas como medicina esportiva,
onde a análise de grandes conjuntos de dados permite identificar relações complexas entre
múltiplas variáveis. Modelos preditivos baseados em AM têm o potencial de oferecer
análises mais precisas sobre os riscos de lesão, permitindo que treinadores e praticantes
adotem medidas preventivas personalizadas.

1.1 Objetivo geral

Implementar e comparar modelos de aprendizado de máquina para prever o risco de
lesões em praticantes de cross training, com foco na identificação do algoritmo mais
adequado para validação prática.

1.2 Objetivos especı́ficos

• Realizar o tratamento e a transformação de dados para aplicação de algoritmos de
AM;

• Comparar a capacidade preditiva de diferentes algoritmos de aprendizado de
máquina na tarefa de prever lesões;

• Identificar os fatores de risco mais relevantes na ocorrência de lesões, com base na
importância das variáveis;

• Construir um Mı́nimo Produto Viável (MPV) [51] utilizando interface web intera-
tiva para validação prática do modelo preditivo em um ambiente real;
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• Investigar limitações e a viabilidade do uso de modelos preditivos como ferramenta
de suporte à decisão em treinamento funcional de alta intensidade.

1.3 Organização do texto

O restante do texto está organizado da seguinte forma:
O Capı́tulo 2 trata da fundamentação teórica, abordando os principais conceitos rela-

cionados à modalidade esportiva, às lesões no contexto esportivo, à Descoberta de Conhe-
cimento em Banco de Dados e às técnicas de Aprendizado de Máquina. São apresentados
os algoritmos utilizados na literatura, bem como as métricas adotadas para avaliação dos
modelos.

O Capı́tulo 3 apresenta trabalhos relacionados, destacando alguns estudos voltados à
predição de lesões em diferentes esportes, com foco em abordagens baseadas em AM,
além de uma análise comparativa dos métodos encontrados.

O Capı́tulo 4 descreve a metodologia adotada, detalhando a origem dos dados, o pro-
cesso de pré-processamento e transformação das variáveis, as técnicas de seleção de atri-
butos e os modelos de aprendizado utilizados. Também são apresentadas as estratégias de
avaliação e validação dos modelos preditivos.

O Capı́tulo 5 reúne os resultados obtidos, incluindo a preparação final da base de
dados, a análise descritiva dos participantes, a comparação entre algoritmos, a escolha
do modelo preditivo e sua aplicação em um ambiente interativo. São ainda discutidas as
predições realizadas e consideradas as implicações éticas do uso do modelo desenvolvido.

Por fim, o Capı́tulo 6 traz as considerações finais, com a sı́ntese dos resultados
alcançados, as limitações do estudo, sugestões para pesquisas futuras e reflexões sobre
a aplicabilidade prática do modelo preditivo desenvolvido.



2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capı́tulo, são apresentados os conceitos fundamentais relacionados ao tema de
pesquisa e uma visão geral sobre os principais assuntos relacionados ao objeto central de
estudo: aprendizado de máquina.

2.1 Cross Training

A prática de cross training é composta de diferentes exercı́cios que permitem ao
indivı́duo dominar vários aspectos fı́sicos como, por exemplo, Levantamento de Peso
Olı́mpico (LPO), escalada de corda, esportes tradicionais, movimentação de grandes car-
gas, entre outros. A estrutura do treino pode variar entre os diversos centros de treina-
mento os quais são aplicados mas, geralmente, cada sessão de treinamento dura cerca de
uma hora. A composição do treino é basicamente dividida em um perı́odo especı́fico de
aquecimento, força e/ou técnicas de treinamento, processo de ganho de força ou treino
de condicionamento por 10-30 minutos, e finalizado com exercı́cios de volta à calma e/ou
mobilidade. No cross training, o programa de treinamento difere dependendo da condição
individual de cada atleta e dos seus objetivos, podendo variar as condições de intensidade,
duração, complexidade e forma de organização [75] [84].

A atividade fı́sica como um todo tem seus benefı́cios à saúde extremamente difundi-
dos na literatura. Quando se trata especificamente sobre a modalidade cross training o
cenário voltado à saúde não é diferente. Diversos são os aspectos benéficos associados à
prática. O cross training auxilia na melhoria das capacidades fı́sicas, tais como aumento
da capacidade aeróbia e anaeróbia, ganho de força e flexibilidade [86]. Além disto, o trei-
namento proporciona impactos positivos aos praticantes como, a melhora da composição
corporal por meio da perda de gordura. Com o aumento da popularidade do esporte e
os grandes benefı́cios ligados à sua prática, alguns aspectos negativos têm sido avaliados,
como o risco de lesões devido à alta intensidade da prática [24].
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2.2 Lesões

As lesões são comuns a toda prática esportiva. No entanto, quando se fala em cross

training, os riscos de lesões podem ser associados a fatores intrı́nsecos e extrı́nsecos.
Dentre estes, idade, lesões prévias, iniciantes no esporte, despreparo de professores, ex-
cesso de treinamento, entre outros motivos [71]. Alguns estudos têm demonstrado que
esta prática esportiva desencadeia reações bioquı́micas diversas, como estresse oxidativo,
maior produção de lactato, cortisol e aumento da função metabólica [80]. Os riscos de
lesões musculoesqueléticas ligadas ao cross training, em geral acometem, principalmente,
a articulação dos ombros e a coluna lombar [75].

O levantamento de dados acerca destes aspectos, aliado à aplicação de algoritmos de
predição, poderia detalhar de forma mais sistemática o acometimento das lesões e auxiliar
na prevenção. Isso poderia acarretar benefı́cios à saúde de praticantes e atletas, além de
reduzir custo e tempo de recuperação [22].

2.3 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

Com os avanços ligados à tecnologia de coleta e armazenamento de dados, sur-
giu a possibilidade de utilização desses materiais para a extração de novas e relevantes
informações. Porém, essas descobertas são desafiadoras, uma vez que técnicas tradicio-
nais de análises de dados mostram dificuldades de aplicação 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
inglês Knowledge Discovery in Databases (KDD). A DCBD é uma tecnologia que com-
bina métodos tradicionais de análise 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 preparação dos
dados até a interpretação dos resultados. A sua aplicação possibilita a identificação de
padrões, tendências e correlações que passariam despercebidos em análises convencionais
[23]. A DCBD é dividida em cinco etapas, conforme ilustra a Figura 1:

1. Seleção dos dados: Nesta fase, é realizada a seleção de um conjunto ou subcon-
junto de dados que serão utilizados para a análise, considerando apenas as variáveis
de interesse. Esse passo é essencial para reduzir a quantidade de dados a serem
manipulados e focar no objetivo da análise [76].

2. Pré-processamento dos dados: Nesta etapa é realizada uma avaliação da quali-
dade dos dados, uma vez que os dados geralmente contêm ruı́dos, valores faltan-
tes e redundâncias. Portanto, uma limpeza e transformação dos dados é aplicada,
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Figura 1: Etapas do processo de DCBD
Fonte: Adaptado de [23]

utilizando técnicas como substituição de valores nulos, remoção de duplicatas e
normalização [30].

3. Transformação dos Dados: Esta fase de transformação se baseia na aplicação de
técnicas que transformem os dados de modo a facilitar a descoberta de padrões.
As transformações podem ser, por exemplo, normalização, agregação, criação ou
derivação, conversão de dados nominais para numéricos e discretização. [23].

4. Mineração de Dados: Nesta fase são aplicadas técnicas de aprendizado de máquina
e estatı́stica para descobrir padrões e tendências nos dados. Técnicas comuns in-
cluem árvores de decisão, redes neurais, algoritmos de agrupamento (clustering)
e análise de associações. A escolha da técnica depende do tipo de padrão que se
deseja identificar [3]. A mineração dos dados pode ser subdividida em:

• Mineração de Dados Descritiva: Busca resumir as caracterı́sticas gerais dos
dados. Por exemplo, o agrupamento (clustering) organiza os dados em grupos
com caracterı́sticas semelhantes, enquanto as regras de associação descobrem
relações frequentes entre variáveis [30];

• Mineração de Dados Preditiva: Foca na construção de modelos que permitam
prever o comportamento futuro dos dados. Métodos como a regressão linear,
árvores de decisão e redes neurais são utilizados para criar modelos que podem
prever valores ou categorias com base em dados históricos [3].

5. Interpretação e Avaliação: Nesta etapa é realizada uma análise dos padrões des-
cobertos para avaliar a validade e relevância do modelo. Nem todos os padrões
encontrados são úteis ou aplicáveis, portanto, a validação pode ser aplicada para
avaliar os dados. Os resultados obtidos podem ser demonstrados por gráficos, tabe-
las e relatórios [23].
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2.4 Aprendizado de máquina

O Aprendizado de Máquina é um campo de estudo dentro da Inteligência Artificial
(IA), focado no desenvolvimento de programas de computador capazes de aprender a
realizar uma tarefa especı́fica com base em experiências próprias [46]. Dentro do amplo
campo da IA, o AM destaca-se como uma abordagem especı́fica que permite aos sistemas
aprenderem padrões e tomar decisões com base em dados.

A Figura 2 mostra que a IA se enquadra no domı́nio da Ciência de Dados (CD) e en-
globa o AM que por sua vez contém muitos modelos e métodos, incluindo aprendizagem
profunda (AP) e redes neurais artificiais (RNA).

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

No contexto da IA, o AM é uma técnica fundamental que capacita os sistemas a apren-
derem com experiências anteriores e aprimorarem seu desempenho ao longo do tempo,
sem a necessidade de programação explı́cita para tarefas especı́ficas. Como mencionado
por Alpaydin [7], o AM é uma disciplina que se concentra na criação de algoritmos e mo-
delos capazes de aprender com dados, adaptar-se e realizar previsões ou tomar decisões.

Segundo Choi et al. [19] existem quatro abordagens de Aprendizado de Máquina co-
mumente utilizadas, cada uma útil para resolver diferentes tarefas: supervisionado, não
supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por reforço.

• Aprendizado Supervisionado: Neste método, o modelo é treinado com um con-
junto de dados rotulado, ou seja, dados que já têm respostas conhecidas. O modelo
aprende a mapear as entradas para as saı́das desejadas, permitindo a previsão de
novos dados [12];

• Aprendizado Não Supervisionado: Aqui, o modelo é treinado em dados não rotula-
dos, e o objetivo é descobrir padrões ou estruturas subjacentes nos dados. O modelo
agrupa os dados com base em similaridades ou caracterı́sticas comuns [31];
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• Aprendizado Semi-Supervisionado: Combina elementos do aprendizado supervisi-
onado e não supervisionado, utilizando conjuntos de dados que contêm tanto dados
rotulados quanto não rotulados. Isso é útil quando obter um grande conjunto de
dados rotulado é difı́cil ou dispendioso [19];

• Aprendizado por Reforço: Nesse método, um agente aprende a realizar ações em
um ambiente para atingir um objetivo especı́fico. O modelo recebe feedback na
forma de recompensas ou penalidades, ajustando seu comportamento para maximi-
zar as recompensas [12].

Com o avanço dos recursos computacionais, a aplicação de AM em diversos cam-
pos têm crescido, incluindo a medicina esportiva. A avaliação, mitigação e prevenção de
lesões são de extrema importância, dadas as consequências fı́sicas, emocionais e finan-
ceiras, especialmente em nı́veis profissionais. Vários modelos de AM foram propostos
na literatura para elucidar os fatores complexos que contribuem para lesões atléticas e
permitir maior precisão preditiva [9].

Apesar de revisões recentes explorarem aspectos especı́ficos desse campo, limitações
existem, como abordagens centradas em mineração de dados sem considerar a atualidade,
foco em esportes especı́ficos, escopo limitado ou concentração 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
transformação dos dados, sendo que uma das transformações mais comuns é a conversão
de variáveis categóricas para um formato numérico, já que alguns algoritmos de AM exi-
gem que os dados sejam representados dessa forma. Nesse contexto, no caso das variáveis
categóricas, que representam classes ou categorias distintas, uma técnica utilizada é o
One-Hot Encoding [57].

Essa técnica converte cada categoria de uma variável em uma nova coluna binária,
onde o valor 1 indica a presença da categoria e 0 a ausência. Isso permite que os dados
sejam representados de forma que os algoritmos possam processar variáveis categóricas
sem introduzir uma hierarquia implı́cita entre as categorias [57]. A Tabela 1 ilustra o
procedimento da técnica.

O One-Hot Encoding aplicado na coluna de respostas do dataset ilustrado na tabela
1 transforma as categorias presentes em valores binários, permitindo representar as res-
postas multivaloradas de maneira adequada. No exemplo, foram definidas quatro grandes
categorias: Treinamento de Força/Funcional, Esportes de Resistência, 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 está presente na resposta, e 0 quando a categoria não está. Por exemplo, a resposta
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Tabela 1: Exemplo de aplicação de one hot encoding

Exemplo de respostas Categorias

Treinamento de
Força/Funcional

Esportes de
Resistência

Esportes
Competitivos

Outros Esportes
e Atividades

“Volei, andar de bicicleta, corrida, yoga” 0 1 1 1
“Yoga, corrida e calistenia” 1 1 0 0
“Natação, corrida, ciclismo, trilha” 0 1 0 0
“Musculação, calistenia, yoga e corrida” 1 1 0 1
“Corrida , pedal, futebol” 0 1 1 0
“Voleibol e futsal” 0 0 1 0
“Surf, natação, futebol” 0 1 1 0
“Natação, ciclismo, corrida de rua” 0 1 0 0
“Musculação” 1 0 0 0

“Musculação, calistenia, yoga e corrida” é representada com 1 nas colunas corresponden-
tes a Treinamento de Força/Funcional, Esportes de Resistência, e Outros Esportes e Ati-
vidades, e 0 nas demais, permitindo que uma única linha de dados represente múltiplas
categorias de forma independente. Isso facilita a análise e a aplicação de modelos que
exigem dados numéricos, e permite a avaliação de mais de uma resposta por item, preser-
vando a integridade das informações originais.

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

Além disso, é eficaz para lidar com dados faltantes. Diferentemente dos métodos
tradicionais de imputação, que tentam estimar valores ausentes com base em outras
observações, o one-hot encoding pode tratar valores faltantes como uma nova catego-
ria distinta. Isso evita a interferência na estrutura original dos dados, e preserva a inde-
pendência dos valores ausentes em relação às demais categorias, o que pode ser crucial
para a integridade do modelo e para evitar vieses na classificação [92].

No entanto, uma limitação é o aumento significativo da dimensionalidade dos dados,
especialmente quando a variável categórica possui muitas categorias distintas. Isso pode
levar a vetores esparsos e a um custo computacional elevado, além de possı́veis problemas
de privacidade, pois a presença explı́cita de categorias pode revelar informações sensı́veis.
[90].

2.5 Métodos de Aprendizado Supervisionado

Os algoritmos de aprendizado supervisionado são utilizados para a construção de mo-
delos preditivos a partir de dados rotulados, onde a variável dependente é conhecida.
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Esses métodos buscam identificar padrões e relações entre as variáveis independentes e a
variável alvo para realizar previsões ou classificações [55]. No presente trabalho, serão
abordados alguns algoritmos, como Regressão Logı́stica, KNN, Random Forest, SVM,
Naive Bayes, AdaBoost, C4.5 e C5.0. A seguir, são apresentados os fundamentos teóricos
de cada um, destacando suas vantagens e limitações em contextos práticos.

2.5.1 Regressão Logı́stica - RL

A Regressão Logı́stica (RL) é uma técnica estatı́stica que pode ser utilizada para mo-
delar variáveis dependentes binárias, isto é, aquelas que assumem apenas dois valores
possı́veis, como “sim” ou “não”, “lesão” ou “sem lesão”. Diferente da regressão linear,
que prevê valores contı́nuos, a regressão logı́stica é projetada para prever a probabilidade
de ocorrência de um evento, assumindo valores no intervalo [0, 1] [35].

A principal caracterı́stica desse modelo é o uso da função logı́stica, também chamada
de função sigmoide, que transforma a combinação linear dos preditores em uma probabi-
lidade. A função logı́stica é dada por:

σ(z) =
1

1 + e−z
. (1)

No contexto do modelo, o valor de z é calculado a partir de uma combinação linear
das variáveis preditoras X1,X2, ...,Xk:

z = β0 + β1X1 + β2X2 + · · ·+ βkXk. (2)

Com isso, a equação final da regressão logı́stica pode ser escrita como:

P (Y = 1 | X) =
1

1 + e−(β0+β1X1+···+βkXk)
. (3)

Essa equação fornece a probabilidade estimada de ocorrência de um evento (por
exemplo, o risco de lesão) com base nas variáveis independentes. A Figura 3 ilustra a
função sigmoide utilizada pela regressão logı́stica, que transforma o valor predito por
uma combinação linear de variáveis em uma probabilidade contı́nua entre 0 e 1.
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Figura 3: Curva da função logı́stica (sigmoide), utilizada na regressão logı́stica para ma-
pear preditores em probabilidades.

Apesar de ser bem utilizada, a Regressão Logı́stica apresenta limitações importantes.
Uma das principais desvantagens é a suposição de linearidade entre os preditores e o loga-
ritmo das chances do evento, o que pode não refletir adequadamente relações complexas
nos dados [35]. Além disso, conforme apontado por Vittinghoff and McCulloch [83], a
Regressão Logı́stica pode ter desempenho comprometido em conjuntos de dados muito
pequenos, especialmente quando há um número 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 não paramétrico baseado em instâncias, que pode ser utilizado em tarefas de
classificação e regressão, com aplicações em áreas como mineração de dados, sistemas
de recomendação, Internet das Coisas (IdC) e Indústria 4.0 [29].

Ao contrário de métodos baseados em modelos, o KNN é considerado um algoritmo
de aprendizado preguiçoso, pois não requer uma fase de treinamento explı́cita. A previsão
é realizada com base na similaridade entre um novo ponto e os exemplos no conjunto de
dados, utilizando métricas de distância como Euclidiana [21].

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

O algoritmo KNN é aplicado em muitos campos devido à sua simplicidade. No
domı́nio da mineração de dados, é utilizado em tarefas de classificação e regressão, como
na análise de crédito, onde auxilia na distinção entre bons e maus pagadores com base em
dados financeiros históricos [29]. Sua versatilidade também o torna uma escolha comum
em aplicações como reconhecimento de padrões, categorização de textos e detecção de
eventos [1]. O desempenho do algoritmo depende fortemente da seleção adequada da
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métrica de distância, fator essencial para garantir resultados confiáveis [21].

Figura 4: Principais aplicações do algoritmo KNN.

Aplicaçõesdo KNN

Mineração de Dados Análise de Crédito

Reconhecimento de Padrões

Categorização de Textos

Detecção de Eventos

Bioinformática

Sistemas de Recomendação

Detecção de Anomalias em Redes

Diagnóstico Médico

Robótica

IoT: Atividades Humanas

Fonte: [29, 1, 21].

O KNN tem sido aplicado em diversas áreas: na bioinformática, é utilizado para a
análise de expressão gênica; em sistemas de recomendação, sugere itens com base na
similaridade entre usuários; e na detecção de anomalias em redes, contribui para o mo-
nitoramento de segurança. Também é empregado no diagnóstico médico, na robótica —
para controle de movimentos e interação humano-robô — e em aplicações de Internet das
Coisas, como o reconhecimento de atividades humanas [29]. Essas e outras aplicações do
algoritmo estão 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 é utilizado em sistemas de detecção de intrusões
e em outras áreas como a previsão de safras. É um modelo de Aprendizado de Máquina
que consiste em um conjunto de Árvores de Decisão, podendo ser utilizado tanto para
classificação quanto para regressão. No caso de classificação, a previsão é baseada na
votação majoritária dos valores previstos pelas árvores de decisão, enquanto na regressão,
o resultado é a média dos resultados das árvores [63].

A principal vantagem do Random Forest é sua capacidade de melhorar o desempenho
preditivo ao combinar múltiplas árvores de decisão, cada uma construı́da a partir de um
subconjunto aleatório de dados e caracterı́sticas. Essa aleatoriedade ajuda a criar árvores
diferentes, que, quando combinadas, geralmente alcançam um desempenho preditivo su-
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perior [63]. Além disso, é conhecido por ser um algoritmo fácil de usar, devido à sua
capacidade de operar como um comitê de modelos relativamente independentes, o que
resulta em previsões mais precisas do que qualquer modelo individual [27]. Também tem
sido aplicado em diferentes domı́nios devido à sua capacidade de generalização. Em sis-
temas de detecção de intrusões, é utilizado não apenas como classificador, mas também
para seleção de atributos e definição de métricas de proximidade [63].

Na agricultura, tem sido empregado na seleção de caracterı́sticas relevantes e na pre-
visão da adequação de culturas a determinadas áreas, estimando a produção esperada com
base em dados do solo e clima [27]. Sua capacidade está associada à estrutura de con-
junto, que reduz a influência de erros individuais das árvores e contribui para decisões
mais estáveis. No campo dos recursos hı́dricos, tem sido utilizado na previsão de vazão
de rios e na análise do desempenho de modelos de simulação de eventos de inundação
[39].

O Random Forest é um método de bagging [74], onde as árvores de decisão são exe-
cutadas em paralelo, sem interação entre elas, o que contribui para a eficácia do modelo.
Essa abordagem de “inteligência coletiva” permite que um grande número de modelos re-
lativamente independentes opere como um comitê, superando qualquer modelo individual
[27].

2.5.4 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é um método de aprendizado de máquina supervi-
sionado, desenvolvido inicialmente por Vapnik e Chervonenkis na década de 1960. No
entanto, sua popularização ocorreu a partir da década de 1990, com o desenvolvimento
da técnica conhecida como kernel trick [65], que permitiu a aplicação do SVM a proble-
mas de classificação altamente não lineares. Posteriormente, sua formulação foi estendida
para tarefas de regressão, originando a chamada máquina de regressão de vetor de suporte
(SVR) [82].

Tradicionalmente utilizado em problemas de classificação binária, o SVM tem sido
adotado em diversos contextos da ciência aplicada. Sua principal caracterı́stica é a ca-
pacidade de construir um hiperplano ótimo que separa as classes com a maior margem
possı́vel, promovendo uma separação eficaz dos dados e favorecendo a capacidade de
generalização do modelo [85]. Apesar de sua fundamentação em conceitos avançados
de otimização convexa, álgebra linear e teoria do aprendizado estatı́stico, o princı́pio do
SVM pode ser compreendido de forma intuitiva: o algoritmo utiliza a geometria dos dados
para identificar padrões, diferenciando-se de abordagens estatı́sticas tradicionais [82].

Entre suas vantagens, destacam-se a capacidade de lidar com diferentes tipos de da-
dos, a boa generalização mesmo em conjuntos com alta dimensionalidade e a obtenção
de soluções ótimas. Tais propriedades decorrem da fundamentação na Statistical Lear-

ning Theory (SLT), que oferece ao algoritmo uma base teórica sólida para a tomada de
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decisão. Essas caracterı́sticas tornam o SVM uma escolha recorrente em aplicações como
diagnóstico de falhas em sistemas mecânicos, reconhecimento de padrões biométricos e
previsão de estruturas biológicas [40].

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

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

1. Problemas Lineares: Quando as classes são linearmente separáveis, o SVM utiliza
um modelo matemático direto, cuja equação do hiperplano é dada por:

y = wx′ + γ. (4)

Nesse cenário, o objetivo do algoritmo é identificar o hiperplano que maximiza a
margem entre as classes, garantindo uma melhor generalização e minimizando o
erro em novas amostras [73].

2. Problemas Não Lineares: Em situações nas quais os dados não apresentam se-
parabilidade linear, o SVM emprega funções kernel para mapear os dados para
um espaço de caracterı́sticas de dimensão superior. Nesse novo espaço, torna-se
possı́vel encontrar um hiperplano linear que, no espaço original, corresponde a uma
fronteira de decisão não linear. Essa estratégia é complementada pela introdução de
variáveis de folga (slack variables), que conferem ao modelo certa tolerância a er-
ros de classificação, tornando-o mais robusto à presença de ruı́dos e à sobreposição
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 conjugação entre técnicas de mapeamento não linear, princı́pios de otimização
e fundamentação teórica permite a ampla aplicação do SVM em diferentes domı́nios
da ciência e engenharia, especialmente em tarefas que requerem elevada acurácia na
separação entre categorias [73, 82].

Entre as funções kernel mais utilizadas, destacam-se o kernel radial e o kernel po-
linomial, que conferem ao SVM flexibilidade para lidar com fronteiras de decisão com-
plexas:

• SVM com Kernel Radial (RBF - Radial Basis Function): Este kernel é definido
pela equação:
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k(xi,xj) = exp
(
−γ∥xi − xj∥2

)
(5)

em que γ é um parâmetro que controla a largura da função radial. O kernel RBF
é especialmente útil para problemas nos quais a separação entre as classes não é
linear no espaço original dos dados.

• SVM com Kernel Polinomial: Neste caso, o kernel é definido como:

k(xi,xj) = (xi · xj + c)d (6)

onde d representa o grau do polinômio e c é uma constante de ajuste. Esse kernel é
adequado para capturar relações polinomiais entre as variáveis de entrada.

Ambos os kernels permitem que o SVM encontre um hiperplano de separação em
um espaço transformado, viabilizando a classificação de dados que não são linearmente
separáveis no espaço original [40, 82].

2.5.5 Naive Bayes

O Naive Bayes é 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 são independentes entre si, o que é uma
simplificação que nem sempre é verdadeira na prática. Essa abordagem é conhecida como
”ingênua”(naive) devido a essa suposição de independência. O classificador Naive Bayes
é simples e menos complexo, proporcionando resultados de classificação em um curto
espaço de tempo, mas geralmente é menos preciso em comparação com outros algoritmos,
como as árvores de decisão [50, 27].

O teorema de Bayes é a base matemática do Naive Bayes. Ele permite calcular a
probabilidade de uma hipótese com base em evidências [50]. A fórmula básica do teorema
de Bayes é:

P (A|B) =
P (B|A) · P (A)

P (B)
(7)

onde:

• P (A|B) é a probabilidade da hipótese 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 suposição de independência para simplificar o cálculo das probabi-
lidades, resultando em um modelo eficiente e de baixo custo computacional [27].

O Naive Bayes é utilizado em aplicações como filtragem de spam, análise de senti-
mentos e sistemas de recomendação. No entanto, a precisão do Naive Bayes pode ser
comprometida quando as caracterı́sticas são altamente correlacionadas, como observado
em estudos de desempenho comparativo [50].

As principais vantagens do Naive Bayes incluem sua simplicidade, eficiência compu-
tacional e capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados. No entanto, a suposição
de independência entre as caracterı́sticas pode levar a resultados menos precisos em al-
guns casos [50].

O Naive Bayes continua a ser uma ferramenta valiosa em machine learning, especi-
almente em cenários onde a simplicidade e a velocidade são mais importantes do que a
precisão absoluta. No entanto, é importante estar ciente de suas limitações, especialmente
em relação à suposição de independência das caracterı́sticas [27, 50].

2.5.6 AdaBoost

AdaBoost, ou Adaptive Boosting, é um algoritmo de aprendizado de máquina 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
força o próximo classificador a focar nos exemplos mais difı́ceis [41].

O algoritmo é conhecido por sua simplicidade, eficiência e capacidade de combi-
nar com outros algoritmos, como SVM, Redes Neurais e Random Forests, para alcançar
um desempenho ótimo [41]. AdaBoost é utilizado devido à sua precisão, facilidade de
implementação e rápido tempo de treinamento. No entanto, é frequentemente conside-
rado uma ”caixa preta”devido à sua estrutura interna complexa, que geralmente envolve
centenas a milhares de árvores de decisão rasas [32].

Além de sua forma tradicional, o AdaBoost pode ser estendido para uma versão real,
na qual os classificadores fracos não se limitam a produzir saı́das binárias. Nessa abor-
dagem, os aprendizes fornecem valores contı́nuos que indicam a plausibilidade de uma
determinada classe, ampliando a flexibilidade e a expressividade do modelo. A dinâmica
iterativa do AdaBoost, aliada às diversas interpretações teóricas já propostas, fornece uma
base sólida para investigações futuras, tanto no aprimoramento do algoritmo quanto na
compreensão de seu comportamento em longo prazo [11].

O funcionamento do AdaBoost segue um fluxo sistemático, baseado na combinação
sequencial de classificadores fracos com o objetivo de construir um classificador forte e
mais robusto [41]. Este fluxo de trabalho é 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.

Fonte: Adaptado de [41].

O diagrama ilustra como os classificadores fracos são iterativamente ajustados e
combinados para formar um classificador forte, destacando a atualização dos pesos e a
combinação dos classificadores [41].

2.5.7 C4.5 (J48)

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

O algoritmo constrói árvores de decisão a partir de um conjunto de dados de treina-
mento usando o conceito de entropia da informação. Para lidar com atributos contı́nuos,
o 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 árvores após a criação, substituindo nós internos por nós folha para reduzir a
taxa de erro [2, 91].

O C4.5 utiliza o método de razão de ganho para avaliar o atributo de divisão, o que
ajuda a remover o viés do ganho de informação quando há muitos valores de resultado de
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um atributo [2]. Ele é considerado adequado para problemas do mundo real devido à sua
capacidade de lidar com atributos numéricos e valores ausentes [2].

Ele é aplicado na classificação de doenças, como a febre tifóide, onde ajuda a prever a
presença da doença com base em sintomas e outros dados clı́nicos [2]. Em ambientes de
e-learning, o C4.5 é utilizado para prever o desempenho acadêmico dos alunos, analisando
dados como notas e participação em atividades, o que auxilia na identificação de alunos
que possam precisar de suporte adicional [45, 48]. Além disso, o algoritmo é empregado
na análise de churn de clientes em setores como seguros, ajudando a identificar padrões
que indicam a probabilidade de um cliente cancelar um serviço [91].

2.5.8 C5.0

O algoritmo C5.0 é uma técnica de aprendizado de máquina utilizada para a
classificação de tráfego na internet. Derivado do algoritmo C4.5, desenvolvido por Ross
Quinlan, o C5.0 é reconhecido por apresentar melhorias significativas em eficiência e
precisão na construção de árvores de decisão. Uma de suas principais vantagens é a capa-
cidade de ponderar diferentes atributos e tipos de erros de classificação, além de reduzir
automaticamente o ruı́do nos dados, o que contribui para um desempenho mais preciso e
eficiente [91]. O C5.0 também se destaca por ser mais rápido, consumir menos memória e
gerar árvores de decisão menores e mais interpretáveis [60]. Em comparação com o C4.5,
o C5.0 apresenta melhor desempenho no tratamento de valores ausentes e na geração de
regras em formato mais legı́vel, enquanto o C4.5 tende a produzir regras exclusivamente a
partir da estrutura da árvore [2]. Apesar de ser um produto comercial e de código fechado,
existem implementações gratuitas que permitem interpretar e utilizar as árvores e regras
geradas pelo algoritmo [91]. Tais caracterı́sticas tornam o C5.0 uma escolha relevante
para aplicações que exigem alta precisão e eficiência na classificação de dados.

Desenvolvido como uma evolução 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 eficácia
na identificação de atributos relevantes o torna uma ferramenta poderosa para a análise de
conjuntos de dados complexos [38].

Como algoritmo baseado em árvores de decisão, o C5.0 classifica o tráfego formando
estruturas hierárquicas a partir de estatı́sticas extraı́das das variáveis independentes. No
contexto da classificação de tráfego em redes, essas estatı́sticas são obtidas a partir de
dados coletados em ambientes como redes de campus, sendo essenciais para a construção
de árvores eficientes. Sua capacidade de lidar com atributos categóricos e contı́nuos, bem
como com ruı́dos nos dados, garante resultados confiáveis em diferentes aplicações [38].

Na prática, o C5.0 tem sido empregado com sucesso na identificação de aplicações em
redes, alcançando taxas de acurácia superiores a 98% em tarefas de classificação [2]. Esse
nı́vel de desempenho é alcançado por meio de um processo estatı́stico de classificação em
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duas fases, como descrito por autores que propuseram arquiteturas especı́ficas baseadas
no C5.0 para ambientes reais [91, 60].

2.6 Métodos para Seleção de Atributos

A seleção 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 classificação ou a separação entre classes. Essa etapa
desempenha um papel significativo em aplicações de aprendizado de máquina. Nesta
seção, 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, limitações e as circunstâncias em que
cada um é mais adequado para ser aplicado.

2.6.1 Recursive Feature Elimination - RFE

Recursive Feature Elimination é um algoritmo de seleção de atributos que funciona
eliminando gradualmente os atributos menos importantes. O RFE se tornou um método
popular para seleção de atributos em diversas aplicações de aprendizado de máquina,
como classificação e previsão [61]

O RFE busca melhorar o desempenho de generalização ao remover os atributos me-
nos importantes, cuja exclusão tende a ter o menor impacto no erro de treinamento. Além
disso, o RFE está intimamente relacionado às Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs),
que demonstraram boa capacidade de generalização mesmo em cenários com poucas
amostras [16].

No funcionamento do RFE, um modelo de aprendizado de máquina (comumente uma
árvore de decisão, SVM ou Random Forest) é treinado com o conjunto completo de atribu-
tos. Em seguida, os atributos são ranqueados de acordo com sua importância no modelo,
e os menos relevantes são eliminados. O processo é repetido com o subconjunto remanes-
cente até que se atinja um número pré-definido de atributos ou outro critério de parada. A
principal vantagem do RFE é sua capacidade de considerar interações entre variáveis, o
que é particularmente útil em conjuntos de dados com alta dimensionalidade [28]

Além disso, o RFE pode ser combinado com validação cruzada, permitindo avaliar o
desempenho de diferentes subconjuntos de variáveis ao longo do processo. Essa aborda-
gem, conhecida como RFECV, é particularmente útil para determinar automaticamente o
número ótimo de atributos a serem mantidos no modelo final [10]

Apesar de sua popularidade e desempenho satisfatório em diversas aplicações, o
método RFE apresenta algumas limitações importantes. Uma das principais desvanta-
gens é o seu elevado custo computacional, especialmente quando aplicado a bases de
dados com um grande número de atributos e instâncias. Isso ocorre porque o RFE realiza
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sucessivas iterações de treinamento do modelo para eliminar gradualmente os atributos
menos relevantes, o que pode se tornar inviável em contextos com alta dimensionalidade
ou restrições de tempo e recursos computacionais. Além disso, o RFE pode apresentar
desempenho subótimo ao eliminar atributos que, embora fracos isoladamente, fornecem
informação 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 separação das classes, e sua exclusão prematura pode
prejudicar a capacidade preditiva do modelo final.

2.6.2 Random Forest Importance - RFImp

No modelo RF, a importância das variáveis é calculada com base na contribuição de
cada variável para a redução do erro de classificação ou regressão. O processo é realizado
durante a construção das árvores de decisão, que formam o conjunto do modelo.

A medida de importância das variáveis é tipicamente calculada de duas formas princi-
pais: redução da impureza e importância por permutação. A redução da impureza (Mean

Decrease Impurity - MDI) é uma métrica que quantifica o quanto cada variável contribui
para a diminuição da impureza nos nós da árvore. Durante a construção das árvores, as
variáveis são usadas para dividir os dados em subconjuntos mais homogêneos. A variável
que resulta em uma maior redução da impureza (como o ı́ndice de Gini ou a entropia)
é considerada mais importante. Essa abordagem calcula a contribuição das variáveis em
todas as divisões ao longo das árvores [13] [66].

Além disso, a importância por permutação é outra técnica utilizada para medir a re-
levância de cada variável. Nesse caso, as variáveis são embaralhadas aleatoriamente e o
modelo é reavaliado para verificar o impacto da permutação na acurácia do modelo. Se a
acurácia do modelo cair significativamente quando uma variável é permutada, isso indica
que a variável é importante para a predição. A importância de uma variável é medida pela
redução no desempenho do modelo devido à sua permutação [66].

A partir dessas medidas, é possı́vel classificar as variáveis de acordo com a sua im-
portância relativa. As variáveis mais importantes são aquelas que têm maior impacto na
redução do erro ou na melhoria da precisão do modelo. Esse processo de atribuição de
importância pode ser utilizado para seleção de atributos, onde as variáveis mais relevantes
são mantidas e as menos importantes são descartadas, o que ajuda a reduzir a dimensio-
nalidade do conjunto de dados e a evitar o overfitting [43].

Vantagens do cálculo da importância das variáveis incluem a capacidade de
interpretação do modelo, permitindo que os cientistas de dados compreendam quais
variáveis estão influenciando as previsões. Além disso, esse processo auxilia na redução
da dimensionalidade, pois permite a exclusão de variáveis que não contribuem significa-
tivamente para o modelo.
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2.6.3 Boruta

O algoritmo Boruta é uma técnica robusta de seleção de atributos que utiliza florestas
aleatórias para identificar variáveis relevantes em conjuntos de dados [44]. O algoritmo
funciona criando cópias aleatórias das variáveis originais, denominadas variáveis sombra,
e comparando a importância dessas variáveis com as variáveis originais. Se a importância
de uma variável original for significativamente maior que a das variáveis sombra, ela é
considerada relevante e mantida no modelo [44].

Diferentemente de métodos tradicionais que buscam identificar um subconjunto
mı́nimo de atributos para otimizar um modelo especı́fico, o Boruta visa selecionar to-
dos os atributos que são relevantes para a variável dependente, independentemente de sua
relação com o modelo utilizado [49].

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

Fonte: Adaptado de [72].

1. O algoritmo cria variáveis sombra por meio de cópias duplicadas do conjunto de
dados, com os valores embaralhados em todas as colunas.

2. Os valores originais do conjunto de dados são combinados com as variáveis sombra.

3. Após a combinação, um classificador de florestas aleatórias é utilizado no conjunto
de dados combinado, para que a importância das variáveis seja medida. Por padrão,
é utilizada a métrica de redução média da acurácia.

4. O Boruta verifica a maior importância das variáveis originais ao calcular o Z-score

e encontrar o maior entre as variáveis sombra.

5. O Z-score das variáveis originais e das variáveis embaralhadas são comparados
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a cada iteração para verificar qual delas é mais relevante em relação à variável
existente.

6. Para aumentar a robustez, o algoritmo valida a importância da variável comparando-
a com as cópias aleatoriamente embaralhadas.

7. Quanto maior o Z-score, maior será a importância da variável.

Apesar de suas vantagens, o Boruta também apresenta algumas limitações. O prin-
cipal desafio é o alto custo computacional, uma vez que o algoritmo requer a construção
de múltiplas árvores de decisão 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 número de árvores cresce muito ou quando o conjunto de dados tem muitas variáveis
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-
tatı́stica utilizada para regressão e seleção de variáveis, especialmente em contextos onde
o número de preditores é elevado. Introduzido por Tibshirani [78], o método se baseia
na penalização L1 aplicada aos coeficientes do modelo de regressão linear, promovendo
o encolhimento de alguns coeficientes para zero, o que equivale à exclusão desses atribu-
tos do modelo final. Essa caracterı́stica torna o LASSO não apenas uma ferramenta de
regularização, mas também de seleção de variáveis.

Ao minimizar a soma dos erros quadráticos sujeita a uma penalidade proporcional à
soma dos valores absolutos dos coeficientes, o LASSO permite controlar diretamente a
complexidade do modelo, sendo especialmente eficaz em cenários com dados colineares
ou quando o número de variáveis é maior que o número de observações [95]. A abor-
dagem é útil em situações onde se deseja identificar subconjuntos de atributos realmente
relevantes para a variável resposta, o que é essencial em aplicações de aprendizado de
máquina com dados de alta dimensionalidade.

A formulação matemática do Lasso é dada pela seguinte equação:

β̂ = argmin
β

 N∑
i=1

(
yi −

p∑
j=1

xijβj

)2

+ λ

p∑
j=1

|βj|

 (8)

Onde:

• yi são as observações da variável dependente (também conhecida como variável
resposta),

• Xi são os atributos (variáveis explicativas) do modelo,

• βj são os coeficientes dos atributos,
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• λ é o parâmetro de regularização, que controla a força da penalização aplicada aos
coeficientes.

O parâmetro λ é crucial na escolha do modelo. Quando λ é igual a zero, o Lasso
se comporta como uma regressão linear tradicional, sem penalização. À medida que λ

aumenta, mais coeficientes são forçados a zero, e o modelo se torna mais esparso.

Em estudos recentes, a aplicação do LASSO tem sido validada em domı́nios diversos,
incluindo o diagnóstico e a predição de doenças, onde a acurácia do modelo e a redução da
dimensionalidade são igualmente crı́ticas. Chen et al. [15], por exemplo, demonstraram
a eficácia do LASSO na classificação de doenças, mostrando que o método é capaz de
selecionar variáveis informativas e eliminar ruı́dos de forma robusta, mesmo em bases de
dados pequenas e com alta correlação entre atributos.

Contudo, é importante destacar que o LASSO pode apresentar limitações quando há
grupos de variáveis altamente correlacionadas, favorecendo apenas uma variável do grupo
e descartando as demais, mesmo que também sejam relevantes. Para mitigar esse pro-
blema, alternativas como o Elastic Net foram propostas, combinando penalizações L1 e
L2 para equilibrar entre seleção e estabilidade dos coeficientes [95].

2.7 Métricas de Avaliação em Classificação de Dados

A avaliação de algoritmos de classificação é essencial para medir seu desempenho
e garantir que os resultados obtidos sejam confiáveis e representativos. Dentre as prin-
cipais métricas utilizadas destacam-se a tabela de confusão, acurácia, 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 Confusão

A tabela de confusão é uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho de mo-
delos de classificação, especialmente em cenários onde há desbalanceamento entre as
classes. É uma matriz que organiza os resultados da classificação em quatro categorias
principais: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN)
e falsos negativos (FN). A partir desses elementos, é possı́vel calcular diversas métricas
de avaliação como precisão, recall e acurácia [58].

• 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 é utilizada na avaliação de algoritmos de aprendizado de máquina, es-
pecialmente na análise do desempenho em conjuntos de dados desbalanceados. É uma
ferramenta para compreender os erros cometidos por um modelo e identificar possı́veis
melhorias no processo de treinamento e validação [18].

Utilizada para calcular métricas como precisão, recall e acurácia. Por exemplo, no
diagnóstico de Alzheimer em pacientes com COVID-19, a análise da tabela de confusão
foi importante para identificar se o modelo apresentava maior tendência a gerar falsos
negativos, comprometendo a segurança clı́nica [5]. Na área da segurança e da detecção
de fraudes, a tabela de confusão permite identificar com clareza se um sistema de mo-
nitoramento está gerando um número excessivo de falsos positivos ou falsos negativos.
Um elevado número de falsos negativos indica que transações fraudulentas estão sendo
ignoradas, enquanto um excesso de falsos positivos pode resultar em clientes legı́timos
sendo indevidamente bloqueados. A avaliação da tabela de confusão permite o ajuste de
parâmetros do modelo para equilibrar essas métricas e garantir uma solução mais ade-
quada [58, 94].

Vamos considerar um exemplo prático no contexto da predição de lesões esportivas
em praticantes de cross training. Os valores apresentados na Tabela ??, exemplificam a
estrutura de uma matriz de confusão para o problema de classificação binária. Supondo
que, após testar o modelo com 100 praticantes, os resultados reais sejam os seguintes:

Tabela 2: Exemplo de Tabela de Confusão para Predição de Lesões Esportivas

Predição Lesionado (real) Não Lesionado (real)

Lesionado (previsto) 45 (VP) 10 (FN)
Não Lesionado (previsto) 5 (FP) 40 (VN)

• 55 praticantes realmente sofreram lesão.

• 45 praticantes não sofreram lesão.

As previsões 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 não lesionados (VN).

• 10 praticantes foram classificados incorretamente como não lesionados (FN).

Além disso, a tabela de confusão é empregada na recuperação de informações e na
classificação de imagens. Em mecanismos de busca, por exemplo, essa matriz permite
identificar se documentos irrelevantes estão sendo recuperados com frequência (falsos
positivos) ou se documentos relevantes estão sendo omitidos (falsos negativos), ajudando
a ajustar o modelo conforme o objetivo desejado. Da mesma forma, na classificação
de imagens para detecção de lesões dermatológicas, a tabela de confusão é importante
para avaliar se o modelo está errando principalmente na detecção de casos positivos ou
negativos, fornecendo insights para aprimorar seu desempenho [8, 33].

2.7.2 Acurácia

A acurácia é uma das métricas mais comuns na avaliação de modelos de classificação e
representa a proporção de previsões corretas realizadas pelo modelo, considerando tanto
os acertos nas classes positivas quanto nas negativas [52]. Em outras palavras, mede
o quão frequentemente o classificador está correto em relação ao total de observações
avaliadas.

Matematicamente, a acurácia é definida como:

Acurácia =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(9)

onde:

• V P é o número de verdadeiros positivos;

• V N é o número de verdadeiros negativos;

• FP é o número de falsos positivos;

• FN é o número de falsos negativos.

Apesar de sua simplicidade e popularidade, a acurácia pode ser enganosa em conjun-
tos de dados desbalanceados, nos quais uma classe é significativamente mais frequente
que a outra. Nesses casos, um modelo que simplesmente prediz sempre a classe majo-
ritária pode obter alta acurácia, mas sem oferecer real capacidade de generalização ou
valor preditivo sobre a classe minoritária [59].

2.7.3 Precision e Recall

A métrica Precision (ou Precisão) refere-se à proporção de instâncias classificadas
como positivas que realmente pertencem à classe positiva. Em contrapartida, a métrica
Recall (ou Revocação) indica a proporção de instâncias positivas que foram corretamente
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identificadas como tal. Ambas são especialmente relevantes em cenários onde se busca
um equilı́brio entre evitar falsos positivos e identificar corretamente todas as instâncias
relevantes [94, 33].

A Precision é definida como:

Precision =
TP

TP + FP
(10)

Enquanto o Recall é expresso por:

Recall =
TP

TP + FN
(11)

As métricas Precision e Recall são empregadas em diversos cenários, especialmente
em aplicações que exigem uma avaliação precisa da detecção de eventos. São utilizadas
em sistemas de informação, onde se busca avaliar a qualidade da recuperação de docu-
mentos relevantes [58]. No contexto de detecção de fraudes e diagnóstico médico, o Re-

call é especialmente relevante, uma vez que a identificação correta de todas as instâncias
positivas é importante [94]. Por exemplo, em detecção de doenças, um alto Recall é de-
sejável para identificar a maior quantidade possı́vel de casos positivos, enquanto um alto
Precision é essencial para minimizar falsos alarmes [58].

Essas métricas assim ajudam na identificação de doenças graves. Em possı́veis di-
agnósticos como Lesões esportivas, um alto Recall é crucial para identificar a maior
quantidade possı́vel de casos positivos, minimizando o risco de deixar pacientes crı́ticos
sem tratamento. Por outro lado, a Precision se destaca quando o objetivo é reduzir fal-
sos positivos, como em testes de triagem para doenças raras, onde falsos alarmes podem
sobrecarregar o sistema de saúde com exames desnecessários [5]. Da mesma forma, na
detecção de doenças como a varı́ola dos macacos por meio de redes neurais convoluci-
onais, essas métricas foram fundamentais para avaliar a precisão na distinção de lesões
cutâneas especı́ficas de outras condições dermatológicas [8].

Em sistemas de recomendação e segurança, essas métricas também desempenham
papéis importantes. Em plataformas de recomendação, como serviços de streaming ou
e-commerce, a Precision garante que as recomendações apresentadas ao usuário sejam
altamente relevantes, melhorando a experiência do usuário. No entanto, quando o objetivo
é cobrir o maior número possı́vel de opções relevantes, o Recall se torna mais relevante. Já
na detecção de fraudes, como em bancos e sistemas financeiros, um alto Recall é essencial
para minimizar o risco de transações fraudulentas passarem despercebidas. Contudo, um
alto Recall pode gerar falsos positivos, sendo necessária uma boa Precision para reduzir
investigações desnecessárias e otimizar custos operacionais [94, 58].
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2.7.4 F1-Score

O F1-Score é utilizado em cenários onde há a necessidade de equilibrar a precisão e
a abrangência em sistemas de classificação. Essa métrica é especialmente relevante em
áreas como diagnóstico médico, onde identificar corretamente todos os casos positivos é
essencial, mas a redução de falsos positivos também é importante. O F1-Score é a média
harmônica entre Precision e Recall, sendo uma métrica que combina ambas as medidas
em uma única pontuação. Essa métrica é especialmente útil quando há um desequilı́brio
significativo entre as classes e quando tanto a precisão quanto o recall são igualmente
importantes. Ele é útil quando se deseja equilibrar a taxa de verdadeiros positivos e a
precisão do modelo. [18]. O F1-Score é definido como:

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(12)

Essa métrica é empregada em tarefas de classificação com conjuntos de dados desba-
lanceados, onde a avaliação isolada da Precision ou do Recall pode ser insuficiente para
representar corretamente o desempenho do modelo [18].

Por exemplo, na detecção de Alzheimer em pacientes com COVID-19, o F1-Score

foi utilizado para avaliar o desempenho de um modelo hı́brido de aprendizado profundo,
apresentando resultados robustos mesmo em conjuntos de dados desbalanceados [5]. Da
mesma forma, em sistemas de detecção de varı́ola dos macacos com aprendizado pro-
fundo, o F1-Score foi empregado para avaliar a precisão e abrangência da classificação
de lesões cutâneas, destacando-se como uma métrica adequada para avaliar modelos que
enfrentam desafios de equilı́brio entre classes [8].

Em ambientes industriais e de segurança, o F1-Score é essencial para avaliar a eficácia
de sistemas de monitoramento e detecção de falhas. Essa métrica é particularmente eficaz
quando há um forte desequilı́brio entre classes, como na detecção de eventos raros. Por
exemplo, em sistemas de prevenção de fraudes bancárias, o F1-Score permite identificar
um bom equilı́brio entre a identificação de atividades suspeitas e a redução de falsos
alertas, minimizando impactos operacionais desnecessários [18]. Além disso, na área de
aprendizado de máquina aplicado à genômica, o F1-Score é utilizado para avaliar modelos
que classificam pacientes com base em suas caracterı́sticas genéticas, destacando-se como
uma alternativa eficaz à métrica de acurácia, especialmente quando o conjunto de dados
apresenta classes com distribuições desiguais [18].

Outro campo em que o F1-Score se destaca é na recuperação de informações e em
sistemas de recomendação. Nessas áreas, essa métrica é útil para avaliar a qualidade das
recomendações, especialmente em cenários onde a precisão 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 F1-Score garante que tanto a precisão
quanto a abrangência sejam equilibradas, proporcionando uma avaliação mais completa
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do desempenho desses sistemas [58].

2.7.5 P-valor

O p-valor é uma métrica estatı́stica fundamental utilizada em testes de hipóteses para
determinar a evidência contra uma hipótese nula [77]. Ou seja, ele mede a força da
evidência contra a hipótese nula. Quanto menor o p-valor, mais forte é a evidência contra
a hipótese nula.

O p-valor obtido a partir de uma tabela de confusão mede a probabilidade de que
a relação observada entre as classes preditas e as classes reais seja devido ao acaso. É
utilizado para testar a hipótese nula de que não existe relação entre as classes preditas e
reais, ou seja, o modelo não tem poder preditivo. Quando o p-valor é pequeno (geralmente
menor que 0.05), isso indica que a hipótese nula pode ser rejeitada, sugerindo que o
modelo de classificação tem um desempenho significativamente melhor do que o esperado
por acaso [31].

No contexto de uma tabela de confusão, o p-valor é frequentemente calculado por
meio de um teste estatı́stico, como o teste qui-quadrado, que compara as frequências
observadas com as esperadas sob a hipótese nula. Contudo, assim como em qualquer teste
estatı́stico, a interpretação do p-valor deve ser feita com cautela, pois valores próximos de
0.05 podem indicar resultados marginalmente significativos [25].

Além disso, enquanto o p-valor oferece uma visão sobre a significância do desem-
penho do modelo, ele não fornece informações sobre a magnitude do efeito ou sobre a
qualidade do modelo. Para uma avaliação mais completa, é importante considerar outras
métricas, como AUC, precisão, recall e F1-score, que fornecem uma visão mais detalhada
sobre o desempenho do modelo de classificação [30].

2.7.6 AUC e Curva ROC

A métrica Area Under the Curve (AUC) e a curva Receiver Operating Characteristic

(ROC) são ferramentas usadas na avaliação de modelos de classificação, especialmente
em cenários onde é necessário analisar o comportamento do modelo sob diferentes pontos
de decisão. A métrica AUC refere-se à área sob a curva ROC, que representa graficamente
a relação entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR)
em diferentes limiares de decisão. O valor da AUC varia entre 0 e 1, sendo que valores
mais próximos de 1 indicam melhor desempenho do modelo [58].

A curva ROC é um gráfico que representa a relação entre a taxa de verdadeiros po-
sitivos e a taxa de falsos positivos, variando o limiar de decisão. A AUC quantifica a
capacidade do modelo de distinguir entre classes positivas e negativas, sendo que valores
próximos de 1 indicam excelente desempenho. Essa abordagem foi aplicada, por exem-
plo, na detecção de lesões causadas pela varı́ola dos macacos, onde o modelo apresentou
uma AUC de 0,99, destacando sua elevada capacidade discriminativa [8].
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O gráfico apresentado na Figura 7 exibe as curvas ROC de três modelos com diferentes
desempenhos, representados pelas cores vermelha (AUC = 0.90), verde (AUC = 0.66) e
azul (AUC = 0.53), além da linha de referência de AUC = 0.5. A curva ROC ilustra a
relação 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 aleatório. A linha pontilhada preta
representa o desempenho aleatório (AUC = 0.5). Vale ressaltar que os dados utilizados
para gerar essas curvas são aleatórios e servem apenas para fins ilustrativos.

Figura 7: Curvas ROC com diferentes AUCs.

A curva ROC é usada para avaliar modelos em cenários onde os custos associados a
erros de classificação variam significativamente [8]. Essa abordagem é utilizada na área
da saúde para determinar pontos de corte que equilibrem a sensibilidade e a especifici-
dade do modelo. Essa análise é particularmente aplicada em cenários crı́ticos, como na
detecção precoce de doenças neurodegenerativas relacionadas à COVID-19 [5]. Ao per-
mitir essa avaliação gráfica, a curva ROC proporciona uma visão clara sobre o impacto
de diferentes pontos, auxiliando na escolha da configuração mais adequada ao contexto
clı́nico. Em modelos de diagnóstico, a curva ROC permite identificar o ponto ideal que
maximiza a detecção de casos positivos (Recall) ao mesmo tempo que reduz os falsos
alarmes (Precision) [26].



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capı́tulo são apresentados alguns estudos relacionados ao tema da pesquisa:
Técnicas de aprendizado de máquina para predição. São abordados diversos algoritmos
utilizados no processo de AM e suas aplicações. Por último, uma análise comparativa é
realizada entre os estudos.

3.1 Estudos sobre predição de lesões

A Tabela 3 mostra alguns estudos relacionados com AM na predição de lesões em
diversos esportes, bem como os objetivos, algoritmos e demais informações.

No estudo desenvolvido por Moustakidis et al. [53], os autores destacam o cres-
cente reconhecimento global do CrossFit entre populações fisicamente ativas, mas levanta
preocupações sobre os riscos de lesões devido à natureza intensa do treinamento. Com
objetivo de identificar fatores de risco e desenvolver modelos de aprendizado de máquina
para prever lesões, foi realizado um estudo na Grécia onde os dados sobre lesões muscu-
loesqueléticas foram coletados entre praticantes da modalidade. O fluxo do aprendizado
de máquina envolveu pré-processamento, seleção de caracterı́sticas e a aplicação de cinco
algoritmos para AM. O melhor modelo alcançou 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 precisão, sensibilidade e especificidade,
mostrando grande relevância.

Wu et al. [89] desenvolveram um estudo sobre um sistema de diagnóstico de lesões
esportivas baseados em nuvem, utilizando técnicas avançadas de aprendizado profundo.
O sistema busca melhorar a precisão no diagnóstico de lesões esportivas por meio da
implementação de algoritmos de aprendizado profundo em um ambiente de computação
em nuvem. Essa abordagem visa proporcionar uma solução mais eficiente e acessı́vel
para o diagnóstico preciso de lesões esportivas, aproveitando a potência computacional
disponı́vel na nuvem e os avanços em técnicas de aprendizado profundo. Os autores
utilizaram 45 jogadores de futebol para a condução do estudo. A aplicação 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 predição de lesões em diversos esportes
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iç
ão

de
le

sõ
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iç
ão

de
le

sõ
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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
predição de lesões que os modelos convencionais mais utilizados.

O estudo discorrido por Shringarpure et al. [68], sugere um sistema de previsão de
lesões esportivas utilizando o algoritmo Random Forest. O sistema busca antecipar a
ocorrência de lesões em atletas, empregando um modelo preditivo baseado no RF, um
algoritmo de aprendizado de máquina que utiliza uma abordagem de árvores de decisão.
O estudo avalia uma base de dados disponı́vel contendo praticantes de hóquei durante
uma temporada de jogos. Os autores concluem que o modelo é robusto podendo ser utili-
zado para diversos esportes, assim predizendo problemas e gerando economia na indústria
esportiva.

Henriquez et al. [34] propõem o uso de aprendizado de máquina para prever o risco de
lesões 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 lesões. O objetivo é aprimorar a prevenção e gestão de lesões em atletas
estudantis por meio da aplicação de abordagens avançadas de análise de dados e aprendi-
zado de máquina. Para o desenvolvimento do trabalho uma população de 122 atletas foi
utilizada, dentre eles, homens e mulheres, além de praticantes de diferentes esportes. No
entanto, este estudo apresenta algumas limitações de trabalho como, o pequeno tamanho
da amostra (122 alunos/atletas) e a ausência de caracterı́sticas voltados para alunos como
os hábitos nutricionais dos atletas, fatores de estresse e estatı́sticas de jogo.

Jauhiainen et al. [37] realizaram um estudo acerca da predição de lesões em jovens
atletas utilizando aprendizado de máquina. Os autores aplicaram Logistic Regression e
Random Forest para o desenvolvimento da predição. Foram utilizados 314 atletas no
estudo e 54 caracterı́sticas foram avaliadas. Os autores concluem que a AUC obtida foi
de 65%, sendo considerada relativamente baixa e não foram verificadas diferenças entre
o modelo linear e não-linear. Embora o modelo ainda seja capaz de prever as lesões
pesquisas futuras foram sugeridas para maiores avaliações dos métodos de AM.

3.2 Análise comparativa

A análise comparativa dos estudos revela tendências comuns e distinções importantes
sobre o uso de aprendizado de máquina e aprendizado profundo para a predição de lesões
em atletas, mostrando tanto avanços significativos quanto limitações. Ao considerar os
trabalhos de Moustakidis et al. [53], Wu et al. [89], Shringarpure et al. [68], Henriquez
et al. [34], e [37], é possı́vel observar a diversidade de abordagens e contextos, bem como
a aplicação de diferentes algoritmos que, em conjunto, oferecem um panorama relevante
da literatura sobre predição de lesões com técnicas de AM.

Primeiramente, os estudos de Moustakidis et al. [53] 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 computação em nuvem. Essa última abordagem permitiu que Wu et al. [89]
alcançasse maior precisão no diagnóstico de lesões, superando modelos convencionais
como Redes Neurais e Random Forest. Esse contraste destaca a crescente relevância do
aprendizado profundo em cenários onde há 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 população de atletas de hóquei. Uma das contribuições
mais relevantes desse trabalho é a sua adaptabilidade a diferentes esportes, sugerindo que
o Random Forest pode ser um modelo generalista eficaz para a predição de lesões. No
entanto, uma limitação 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 generalização. O estudo de Henriquez et al. [34] esbarra em uma limitação crı́tica: a
falta de fatores complementares, como hábitos nutricionais e indicadores de estresse, que
poderiam fornecer uma visão mais holı́stica das causas de lesões.

Já o estudo de Jauhiainen et al. [37] traz uma perspectiva mais cautelosa sobre o uso
de aprendizado de máquina na predição de lesões. Apesar de aplicarem Random Forest e
Regressão Logı́stica, 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 limitações na predição de lesões, principalmente
quando há uma alta complexidade de fatores envolvidos e as caracterı́sticas dos dados não
são suficientemente discriminativas.

Na literatura sobre predição de lesões com Aprendizado de Máquina, há um consenso
de que, embora os modelos convencionais de AM (como Random Forest e Regressão
Logı́stica) sejam úteis e amplamente aplicados, o uso de Aprendizado Profundo oferece
resultados promissores, especialmente em situações onde há 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 não estão disponı́veis. Estudos
recentes apontam que técnicas de seleção de caracterı́sticas, como a implementada por
Moustakidis et al. [53], também desempenham um papel crucial ao melhorar a precisão
dos modelos, uma vez que a inclusão de variáveis irrelevantes pode prejudicar o desem-
penho preditivo.

Além disso, os trabalhos indicam que o sucesso na predição de lesões depende for-
temente da qualidade dos dados e das caracterı́sticas escolhidas para o modelo. Fatores
como histórico de lesões, tipo de esporte, intensidade de treinamento e perfil fı́sico do
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atleta são frequentemente identificados como essenciais para a construção de modelos
eficazes. No entanto, como destacado por Henriquez et al. [34], a ausência de dados con-
textuais adicionais, como alimentação e fatores psicológicos, 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 predição de lesões está
evoluindo em direção ao uso de métodos mais sofisticados, como o aprendizado profundo,
enquanto modelos convencionais de AM ainda oferecem uma base sólida, especialmente
em contextos onde os recursos computacionais são limitados. Ao mesmo tempo, a litera-
tura aponta que o sucesso desses modelos depende não apenas da técnica utilizada, mas
também da qualidade e da relevância dos dados coletados. Assim, futuras pesquisas de-
vem continuar explorando novas técnicas e integrar mais variáveis contextuais, a fim de
desenvolver modelos mais precisos e generalizáveis para a predição de lesões esportivas.



4 METODOLOGIA

Neste capı́tulo, será detalhada a metodologia empregada para a condução deste tra-
balho, aplicando os conceitos teóricos do processo de descoberta de conhecimento em
bancos de dados previamente apresentado na Seção 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 manipulação, modelagem e análise dos dados. A
seguir, são descritas as etapas realizadas, desde a obtenção dos dados até as técnicas de
modelagem preditiva.

4.1 Fonte dos Dados

A base de dados utilizada foi proveniente de uma pesquisa sobre lesões associadas ao
treinamento funcional de alta intensidade, do inglês, 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 questionário online divulgado nas redes sociais, com foco
em praticantes de HIFT maiores de 18 anos. O questionário continha perguntas sobre as
caracterı́sticas demográficas, o nı́vel e o tipo de treinamento, a prática de outras atividades
fı́sicas e o histórico de lesões dos participantes.

Os dados coletados incluı́ram variáveis como a frequência semanal de treinamento,
os objetivos do treinamento, o uso de aquecimento e desaquecimento, o envolvimento
em competições, além de informações detalhadas sobre a ocorrência de lesões, incluindo
localização, severidade e fatores associados. A base de dados foi utilizada para análises
descritivas e preditivas que embasaram os experimentos realizados no presente estudo.

4.1.1 Caracterı́sticas do Conjunto de Dados

O conjunto de dados obtido possui 673 (seiscentos e setenta e três) observações e
é composto por 32 (trinta e dois) atributos, sendo predominantemente categóricos, o
que corresponde a aproximadamente 78,1% das variáveis. Entre eles, a maioria é do
tipo nominal, representando 62,5% do total, enquanto os atributos ordinais constituem
15,6%. Já os atributos numéricos somam 21,9% do dataset, sendo 15,6% discretos e
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6,3% contı́nuos.

4.1.2 Descrição dos atributos

Nesta seção, serão apresentados de forma detalhada os principais atributos que
compõem o dataset utilizado para a análise. Cada atributo desempenha um papel fun-
damental na compreensão do perfil dos participantes e das possı́veis relações com a
ocorrência de lesões na prática do cross training. A seguir, a Tabela 4 resume todos os
atributos presentes no dataset, descrevendo suas caracterı́sticas e fornecendo uma visão
completa dos dados disponı́veis para o estudo.

Tabela 4: Detalhamento dos atributos presentes no dataset.

Atributo Tipo Min Máx Med/Moda Descrição
DATA HORA Data NA NA 2021-04-14,

2021-04-16
Data e hora de coleta da resposta

EMAIL Categórico NA NA isa***.ama***
@***.com

Endereço de e-mail para contato

CONSENTIMENTO Categórico NA NA Concordo Confirmação de consentimento
para participação da pesquisa

NOME Categórico NA NA Isa*** So*** Nome completo do participante
DATA NASCIMENTO Data NA NA 1990-06-19 Data de nascimento do partici-

pante
CIDADE ATUAL Categórico NA NA Florianópolis Cidade onde reside o participante
ALTURA Contı́nuo 149 193 169,56 Altura do participante
PESO Contı́nuo 48,8 118 73,59 Peso do participante
SEXO Categórico NA NA Feminino Sexo do participante
EXPERIENCIA Discreto 0 120 25,21 Tempo que o participante pratica

Crossfit®
OBJETIVO Categórico NA NA Saúde Objetivo do participante com a

prática do Crossfit®
MEDIA DE DIAS
TREINADOS

Categórico NA NA 5-6 dias/semana Média de dias treinados no Cros-
sfit®, durante 1 semana, conside-
rando as últimas 4 semanas

MEDIA DE HORAS
TREINADAS

Categórico NA NA 5-6h Média de horas treinadas no
Crossfit®, durante 1 semana,
considerando as últimas 4 sema-
nas

AQUECIMENTO Categórico NA NA Sim Presença de aquecimento nos
treinos de Crossfit®

DESAQUECIMENTO Categórico NA NA Não Presença de desaquecimento nos
treinos de Crossfit®

QTD ALUNOS AULA Discreto 1 202 10,9 Média de alunos presentes du-
rante uma aula de Crossfit®

QTD PROF AULA Discreto 0 10 1,71 Média de professores presentes
em uma aula de Crossfit®

TIPO TREINO Categórico NA NA Quadro/Aula normal Método de treinamento realizado
pelo participante

COMPETICAO Categórico NA NA Não Participação em competições de
Crossfit®

NIVEL COMPETICAO Categórico NA NA Não se aplica Nı́vel de abrangência das
competições realizadas

CATEGORIA
COMPETICAO

Categórico NA NA Não se aplica Categoria em que o participante
costuma competir
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Atributo Tipo Min Máx Med/Moda Descrição
ATIVIDADE EXTRA Categórico NA NA Sim Realização de exercı́cio fı́sico pa-

ralelamente ao Crossfit®
TIPO ATIVIDADE
EXTRA

Categórico NA NA - Tipo de exercı́cio fı́sico realizado
paralelamente ao Crossfit®

LESAO Categórico NA NA Sim Ocorrência de lesão durante a
prática de Crossfit®

AVISO Categórico NA NA Ok Aviso de orientação em respeito
às próximas perguntas

LOCAL LESAO Categórico NA NA Não se aplica Parte do corpo em que ocorreu a
lesão

LESAO ANTERIOR Categórico NA NA Não se aplica Existência de lesão anterior ao
treinamento de Crossfit®

LESAO
REPERCUSSAO

Categórico NA NA Não me machuquei
(Não se aplica)

Tipo de repercussão nos treinos,
causada pela lesão

LESAO TEMPO
SEM TREINO

Categórico NA NA Não se aplica Duração (em dias) do perı́odo
sem treinos, em decorrência da
lesão

LESAO MOVIMENTO
ASSOCIADO

Categórico NA NA - Movimento do Crossfit® que o
participante associa à ocorrência
da lesão

LESAO
TRATAMENTO

Categórico NA NA Não se aplica Tipo de tratamento realizado para
tratar a lesão

LOCAL TREINO Categórico NA NA São *** Crossfit®
Fl***

Cidade atual e nome do local
onde treina Crossfit®

A predominância de dados categóricos, especialmente nominais, evidencia a neces-
sidade de técnicas adequadas para o tratamento e análise de variáveis qualitativas, como
one-hot encoding, além de métodos apropriados de pré-processamento e modelagem. A
presença de variáveis numéricas, apesar de menor, também exige atenção, especialmente
no que tange à normalização e padronização dos valores contı́nuos para garantir uma me-
lhor integração com as variáveis categóricas no modelo preditivo.

4.2 Pré-processamento dos Dados

Dados reais geralmente apresentam problemas como inconsistências, valores ausen-
tes, ruı́do, redundância ou formatos inadequados, que podem prejudicar a qualidade dos
resultados das análises. Visando a preparação dos dados para que se tornem adequados às
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 Divisão Inicial dos Dados

Antes da aplicação das etapas de pré-processamento, o conjunto de dados original
foi particionado em dois subconjuntos: treino e teste. A divisão foi realizada de forma
estratificada, preservando a proporção da variável-alvo “LESAO” em ambos os conjuntos.

Essa separação inicial é fundamental para evitar o vazamento de informações do con-
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junto de teste durante o processo de preparação dos dados, garantindo que os parâmetros
utilizados para imputação, transformação e normalização 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: Divisão estratificada dos dados

O código da Figura 8 apresenta a divisão do conjunto de dados por meio da função
createDataPartition(), disponı́vel no pacote caret. Esse procedimento asse-
gura uma separação estratificada, preservando a distribuição da variável-alvo “LESAO”
em ambos os subconjuntos. A divisão foi realizada com 70% das observações 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 análise. A
limpeza foi realizada com base em critérios especı́ficos para valores ausentes, ruı́dos nos
dados e entradas duplicadas.

4.2.2.1 Remoção de Duplicatas

Durante o processo de pré-processamento, foi realizada uma verificação para identi-
ficar registros duplicados no conjunto de dados. A detecção foi realizada por meio da
função duplicated() da linguagem R, que permite identificar observações completamente
idênticas com base em todas as variáveis disponı́veis.

Este procedimento contribui para a melhoria da qualidade do conjunto de dados, asse-
gurando maior confiabilidade nas etapas posteriores de análise exploratória e modelagem
preditiva.

4.2.2.2 Tratamento de Valores Ausentes

Para preencher esses valores, utilizou-se a imputação pela média dos dados de treino,
levando em consideração a distribuição dos dados por sexo, para garantir maior precisão
e relevância. 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 Eliminação de atributos

Nesta etapa, foi realizada uma redução de dimensionalidade por meio da remoção
manual de colunas que não seriam relevantes para os objetivos da análise.

Foram removidos atributos de caráter pessoal e outras informações identificáveis, vi-
sando garantir a privacidade dos participantes. Além disso, como o foco do estudo é
predizer a ocorrência de lesões, informações relacionadas ao tratamento das lesões e ao
acompanhamento posterior à ocorrência foram excluı́das.

4.2.3 Transformação dos Dados

Visando adaptar os dados para o formato e a estrutura que melhor se ajustem aos algo-
ritmos de análise e aprendizado de máquina, durante este estudo, algumas transformações
(normalização e codificação) foram aplicadas para garantir a consistência e a qualidade
da base de dados.

4.2.3.1 Atributos Contı́nuos

Os atributos contı́nuos da base de dados passaram por um processo de padronização
com o objetivo de uniformizar seus formatos e corrigir possı́veis inconsistências. A
variável “EXPERIENCIA”, preenchida de forma textual (ex: “1 ano e meio”, “dois anos
e 6 meses”), foi convertida em número de meses. Para isso, foi criada uma função que
identificava e transformava os valores escritos por extenso, além de detectar expressões
relacionadas a anos, meses e até mesmo o termo “meio”, somando 6 meses ao total. Essa
transformação resultou em uma variável numérica contı́nua, facilitando a análise poste-
rior.

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

A variável “ALTURA”, inicialmente preenchida com variações como “1,75”, “175”
ou “1.75m”, foi padronizada para o formato em centı́metros, com eliminação de vı́rgulas,
pontos e sufixos. De forma semelhante, o “PESO” foi tratado para remover uni-
dades como “kg”, padronizar o uso de vı́rgulas como separador decimal e calcular
médias em casos de múltiplos valores indicados (ex: “92/93”). Por fim, as variáveis
“QTD PROFS AULA” e “QTD ALUNOS AULA”, preenchidas de maneira textual ou
intervalar, foram transformadas em valores numéricos utilizando uma função que identi-
fica números por extenso e calcula médias em casos de expressões como “3 a 5” ou “4/5”.
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Tabela 5: Transformações aplicadas aos atributos contı́nuos do conjunto de dados

Atributo Transformação Unidade Padronizada Observações
ALTURA Normalização Centı́metros (cm) Remoção de ruı́dos textuais
PESO Normalização Quilogramas (kg) Remoção de valores inconsistentes
EXPERIÊNCIA Normalização Meses Conversão e limpeza textual
QTD ALUNOS AULA Conversão Numérica Extração de números válidos
QTD PROF AULA Conversão Numérica Extração de números válidos
IDADE Cálculo derivado Anos Obtida a partir de “DATA NASCIMENTO”

4.2.3.2 Atributos Categóricos

A padronização dos atributos categóricos teve como objetivo principal eliminar
variações semânticas e textuais, além de converter os dados para estruturas adequadas à
modelagem. A variável “SEXO”, por exemplo, foi recodificada a partir de valores como
“Feminino”, “Faminino” e “Masculino”, gerando os rótulos padronizados “F” e “M” e
posteriormente convertida em fator.

Os atributos “MEDIA DE DIAS TREINADOS”,
“MÉDIA DE HORAS TREINADAS”, “NIVEL COMPETICAO e “CATEGO-
RIA COMPETICAO” foram convertidos para fatores ordenados, com nı́veis definidos
conforme a hierarquia semântica de cada escala.

Variáveis binárias, como “AQUECIMENTO”, “DESAQUECIMENTO”, “ATIVI-
DADE EXTRA” e “COMPETIÇÃO”, foram tratadas a partir de respostas textuais
(“Sim”/“Não”) e convertidas para valores numéricos binários (1 e 0).

A variável “OBJETIVO”, com ampla diversidade de respostas textuais, foi agrupada
em seis categorias principais definidas previamente: saúde, desempenho, condiciona-
mento para outro esporte, emagrecimento, hipertrofia e outros.

A coluna “TIPO ATIVIDADE EXTRA” exigiu tratamento especial devido à presença
de uma grande quantidade de termos variados. Foi aplicado um processo de limpeza
textual, remoção de palavras irrelevantes, normalização semântica e, por fim, a técnica
de one-hot encoding que resultou no agrupamento das atividades em quatro categorias
principais: “Esportes de Resistência”, “Treinamento de Força/Funcional, “Esportes
Competitivos” e “Outros Esportes/Atividades Recreativas”.
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Tabela 6: Transformações aplicadas aos atributos categóricos

Atributo Transformação Observações

MEDIA DE DIAS TREINADOS Conversão para categorias 4 Categorias: ”1-2 dias/se-

mana”, ”3-4 dias/semana”, ”5-6

dias/semana”, ”7 dias/semana”

MÉDIA DE HORAS TREINADAS Conversão para Categorias 5 Categorias: ”1-2h”, ”3-4h”,

”5-6h”, ”7h-10h”, ”11h ou

mais”

TIPO TREINO Conversão para Categorias 2 Categorias: ”Quadro/Aula

normal”, ”Planilha/Individual”

NIVEL COMPETICAO Conversão para Categorias 5 Categorias: ”Não se aplica”,

”Local”, ”Regional/Estadual”,

”Nacional”, ”Internacional”

CATEGORIA COMPETICAO Conversão para Categorias 4 Categorias: ”Não se aplica”,

”Iniciante ou Scaled”, ”Inter-

mediário”, ”RX ou Elite”

LESAO Conversão para Categorias 2 Categorias: ”Sim”, ”Não”

SEXO Padronização para “F” ou

“M” e conversão para Cate-

gorias

2 Categorias: ”M”, ”F”

OBJETIVO Padronização e conversão

para Categorias

6 Categorias: ”saúde”, ”de-

sempenho”, ”condicionamento

para outro esporte”, ”emagreci-

mento”, ”hipertrofia”, ”outros”

TIPO ATIVIDADE EXTRA One hot encoding Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

ATIVIDADE EXTRA Codificação binária Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

AQUECIMENTO Codificação binária Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

DESAQUECIMENTO Codificação binária Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

ATIVIDADE EXTRA Codificação binária Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

COMPETIÇÃO Codificação binária Númerico (0 = Não, 1 = Sim)

4.3 Seleção de Atributos

A etapa de seleção de atributos tem como objetivo identificar as variáveis mais re-
levantes para a tarefa de predição de lesões, de forma a reduzir a dimensionalidade do
conjunto de dados, eliminar redundâncias e melhorar a performance dos modelos de
aprendizado de máquina. A escolha adequada dos preditores contribui não apenas para
a eficiência computacional, mas também para a interpretabilidade dos resultados, permi-
tindo insights mais claros sobre os fatores associados ao risco de lesão [13].

Inicialmente, foi realizada uma seleção manual de atributos baseada em conhecimento
prévio e na literatura existente. Embora essa abordagem seja valiosa, ela pode estar sujeita
a vı́cios e limitações inerentes ao julgamento humano. Para aprimorar e validar essa
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seleção inicial, optou-se por empregar métodos automatizados de seleção de atributos,
que oferecem uma análise mais objetiva e quantitativa da relevância de cada variável
[78].

Neste estudo, foram selecionados quatro algoritmos para realizar a seleção de atri-
butos. Cada um desses algoritmos foi aplicado ao conjunto de dados de treinamento,
gerando rankings individuais de importância dos atributos. Posteriormente, esses ran-
kings foram combinados para formar um ranking consolidado, considerando a frequência
e a posição de cada atributo nos diferentes métodos.

4.3.1 Recursive Feature Elimination - RFE

O método RFE foi implementado utilizando a função rfe() do pacote caret, em
conjunto com rfFuncs, que utiliza florestas aleatórias como modelo base. A validação
cruzada com dez partições foi aplicada para garantir estabilidade nas iterações, com con-
trole de reprodutibilidade definido por sementes fixas. Foram avaliados subconjuntos de
2 a 30 preditores. Ao final, o modelo retornou a combinação ótima de atributos baseada
na performance média entre os subconjuntos.

#### 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 <- results$optVariables

Figura 9: Aplicação do RFE com florestas aleatórias

4.3.2 Random Forest Importance (RFIMP)

O modelo de Floresta Aleatória foi treinado com a variável-alvo “LESAO”, e a im-
portância das variáveis foi extraı́da com base na métrica Mean Decrease in Accuracy, que
mede a perda de desempenho do modelo ao permutar aleatoriamente os valores de uma
variável.
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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: Extração da importância das variáveis via Random Forest

4.3.3 LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

O algoritmo LASSO foi utilizado como método incorporado de seleção de atributos,
implementado por meio da biblioteca glmnet, especializada em modelos lineares penali-
zados. O LASSO aplica uma penalização L1 sobre os coeficientes da regressão logı́stica,
o que induz a redução de alguns coeficientes a zero, realizando assim uma seleção au-
tomática de variáveis.

O modelo LASSO foi ajustado com validação cruzada para seleção automática do
parâmetro de penalização (lambda.min). Os coeficientes resultantes foram convertidos
em valores absolutos, e utilizados como medida de importância.

#### 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, ]))

Figura 11: Treinamento do modelo LASSO e extração dos coeficientes

4.3.4 Boruta

O algoritmo Boruta foi aplicado por meio da função Boruta() do pacote homônimo
em R, com configuração padrão e utilizando florestas aleatórias como base para a
avaliação da importância das variáveis.

Cada atributo é classificado como “Confirmado”, “Rejeitado” ou “Tentativa”. Para
fins de integração ao ranking final, foram considerados como relevantes todos os atribu-
tos “Confirmados” e “Tentativas” para evitar exclusões prematuras de variáveis potenci-
almente úteis.
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#### 4. Boruta

boruta_model <- Boruta(Lesao ˜ ., data = trainData, doTrace = 0)

boruta_ranking <- data.frame(Variable = getSelectedAttributes(

boruta_model, withTentative = TRUE),

Score = 1)

Figura 12: Execução do algoritmo Boruta

4.3.5 Combinação dos Métodos de Seleção

Após a aplicação individual dos algoritmos de seleção de atributos — RFE, RFIMP,
LASSO e Boruta — foi elaborado um ranking consolidado com o objetivo de reu-
nir as diferentes perspectivas sobre a relevância das variáveis preditoras no modelo de
classificação de lesões.

Como cada método utiliza escalas próprias para quantificar a importância dos atribu-
tos, foi realizada a normalização dos scores individuais para o intervalo de 0 a 1, de modo
a permitir sua agregação justa. A pontuação final foi calculada como a soma dos valores
normalizados atribuı́dos por cada método a uma determinada variável.

#### 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 normalização e consolidação dos rankings

O critério de corte adotado para definição dos preditores finais foi a pontuação total
superior a 1, garantindo que as variáveis selecionadas tenham sido reconhecidas como
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importantes por, ao menos, dois algoritmos. A Figura 14 apresenta o fluxo do processo
de seleção de atributos adotado neste trabalho.

Figura 14: Fluxo de integração das técnicas de seleção de atributos.

A utilização de variáveis reconhecidas como relevantes por diferentes métodos, con-
tribui para a robustez dos modelos a serem construı́dos. A partir dessa seleção, serão
avaliados diversos algoritmos de aprendizado de máquina com o objetivo de identificar
aqueles com melhor desempenho na tarefa de predição de lesões entre praticantes de
Cross training.

4.4 Modelos de Aprendizado de Máquina

Com a definição do conjunto de atributos preditores, foram aplicados diferentes algo-
ritmos de aprendizado de máquina, com o objetivo de construir modelos capazes de pre-
dizer a ocorrência de lesões entre praticantes de Cross training. A escolha dos algoritmos
levou em consideração sua representatividade em diferentes paradigmas de classificação,
incluindo métodos probabilı́sticos, baseados em árvore, de vetores de suporte, instância-
baseados e métodos lineares.
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Tabela 7: Modelos utilizados no treinamento e suas respectivas configurações

Modelo Método (caret) Tipo Biblioteca

Naive Bayes naive bayes Probabilı́stico naivebayes

Random Forest ranger Ensemble (Árvores) ranger

C4.5 (J48) J48 Árvore de Decisão RWeka

C5.0 C5.0 Árvore / 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 Instância Baseada kknn

Regressão Logı́stica glmnet Linear / Regularizada glmnet

Com o objetivo de avaliar diferentes abordagens de aprendizado de máquina na
predição de lesões, foram testados diversos algoritmos representando distintas famı́lias de
modelos. A Tabela 8 apresenta os métodos empregados no estudo, acompanhados de seus
principais hiperparâmetros testados durante o processo de ajuste fino (hyperparameter tu-

ning). O ajuste adequado dos hiperparâmetros é uma etapa fundamental para maximizar
o desempenho dos modelos, pois influencia diretamente sua capacidade de generalização
e sua eficácia na identificação de padrões complexos nos dados. Os hiperparâmetros utili-
zados nos modelos que apresentaram os melhores desempenhos são detalhados na seção
5.4.2, juntamente com a análise dos respectivos desempenhos.
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Tabela 8: Algoritmos utilizados e principais hiperparâmetros

Algoritmo Hiperparâmetros

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], minNumObj = [2, 5,

10], unpruned = TRUE/FALSE, binarySplits = TRUE/FALSE

C5.0 trials = [1--100], winnow = TRUE/FALSE, rules =

TRUE/FALSE, CF = [0.1, 0.25], minCases = [5, 10],
earlyStopping = TRUE

SVM (Radial) C = [0.1--100], 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, 2],
preProcess = center/scale

AdaBoost mfinal = [100, 200, 300], 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

Regressão Logı́stica (LR) alpha = [0--1], lambda = 10-4 -- 101, método = glmnet

4.4.1 Abordagem Geral

Para garantir a comparabilidade dos resultados, todos os modelos foram submetidos
ao mesmo processo de validação cruzada. Com esse objetivo, foi utilizado um controle
de validação com 10 subconjuntos, configurado por meio da função trainControl()
do pacote caret. Para garantir reprodutibilidade dos resultados, foi criada manualmente
uma lista de seeds, uma para cada subdivisão do processo de treino e uma final para o
modelo completo, atribuı́da ao parâmetro 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[[i]] <- 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: Configuração do controle de validação cruzada com 10 folds

Adicionalmente, a opção classProbs = TRUE foi ativada para permitir a
geração de probabilidades preditivas. A função de sumarização adotada foi
twoClassSummary, que permite o cálculo de métricas como ROC, AUC e é utilizada
na avaliação de modelos binários. Por fim, o parâmetro search = ‘‘GRID’’ de-
fine que a busca por hiperparâmetros será feita de forma exaustiva com base nos valores
fornecidos na grade de tuning.

A Figura 16 ilustra o procedimento de validação cruzada adotado para a avaliação dos
modelos preditivos. O conjunto de treino é utilizado para o desenvolvimento e ajuste dos
modelos, enquanto o conjunto de teste é reservado para a avaliação final. No conjunto
de treino, é realizada uma validação cruzada estratificada com dez folds, onde o conjunto
é particionado em dez subconjuntos aproximadamente iguais. Em cada iteração, nove
subconjuntos são utilizados para o treinamento e o subconjunto restante é utilizado para
a validação. Este processo é repetido até que cada subconjunto tenha sido utilizado uma
vez como validação. Durante essa etapa, os hiperparâmetros dos modelos são ajustados
com base no desempenho observado em cada divisão. Após a definição dos melhores
parâmetros, o modelo final é avaliado utilizando o conjunto de teste, assegurando uma
estimativa imparcial do desempenho em dados não vistos.
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Figura 16: Esquema do processo de validação cruzada estratificada (10-folds).

O treinamento também foi realizado com auxı́lio do pacote caret do R, que ofe-
rece uma interface padronizada para diversos algoritmos distintos disponı́veis pela função
train(). A Tabela 7 apresenta os modelos de aprendizado de máquina empregados
neste estudo, juntamente com o nome do método utilizado na função. Essa abordagem
permitiu maior consistência na aplicação dos diferentes modelos, ao mesmo tempo em
que simplificou a integração de técnicas de pré-processamento, seleção de atributos e
avaliação de desempenho.

4.4.2 Escolha do modelo

O objetivo desta etapa é 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 avaliação e validação.

Para avaliação do desempenho dos modelos, utilizou-se a matriz de confusão gerada
com base nas previsões realizadas sobre o conjunto de teste. As métricas de avaliação
foram extraı́das utilizando a função confusionMatrix() do pacote caret, consi-
derando como classe positiva a categoria “Sim”. Foram calculadas acurácia, Precision,
Recall, F1-Score e o p-valor.

A extração das métricas foi realizada diretamente a partir dos objetos retornados pela
função, conforme o exemplo abaixo:
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conf_mat <- confusionMatrix(predicoes, testData$Lesao,

positive = "Sim")

conf_mat$overall["Accuracy"] # Acur cia

conf_mat$overall["AccuracyPValue"] # p-valor

conf_mat$byClass["Sensitivity"] # Recall

conf_mat$byClass["Pos Pred Value"] # Precision

conf_mat$byClass["F1"] # F1-Score

Figura 17: Exemplo de extração das métricas de avaliação dos modelos

A Figura 18 resume e ilustra o fluxo de avaliação dos modelos preditivos considerados
neste estudo. Embora as métricas tradicionais de classificação forneçam uma visão geral
do desempenho dos algoritmos, optou-se também por realizar uma análise por meio da
curva ROC e da AUC. A partir da comparação gráfica das curvas e dos valores obtidos
para os modelos com desempenho estatisticamente significativo, foi possı́vel identificar
aquele mais adequado para representar este estudo.

Figura 18: Fluxo de avaliação e comparação dos modelos preditivos.

4.5 Aplicação de Modelo e Validação

Com o objetivo de avaliar a aplicabilidade prática do modelo escolhido, foi realizada
uma validação em ambiente interativo por meio da criação de um Mı́nimo Produto Viável.
Essa abordagem buscou demonstrar a viabilidade do uso do modelo de predição de lesões
em um contexto real, acessı́vel e dinâmico.

Para tornar o modelo preditivo acessı́vel de forma prática e validar sua aplicabilidade
em um cenário real, o aplicativo foi desenvolvido utilizando Shiny, uma biblioteca da
linguagem R que permite a construção de aplicações web interativas com base em scripts
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estatı́sticos, e foi hospedado na plataforma Shinyapps.io, um serviço de deploy em nuvem
mantido pela Posit (antiga RStudio), voltado especificamente para aplicações web criadas
com R. A escolha dessa plataforma se deu pela sua integração nativa com o ambiente
RStudio e pela facilidade de disponibilizar aplicações sem a necessidade de infraestrutura
própria.

Essa plataforma oferece um plano gratuito com funcionalidades limitadas, incluindo
quantidade restrita de horas de uso mensal, número reduzido de aplicações ativas e não
há permissão para armazenamento de dados no servidor. Dessa forma, como alternativa à
limitação de armazenamento local, foi utilizada uma integração com o Google Drive para
registrar as respostas dos participantes. A integração foi realizada por meio dos pacotes
googledrive e googlesheets4, ambos desenvolvidos especificamente para faci-
litar o acesso e a manipulação de arquivos e planilhas na nuvem, a partir da linguagem
R. Essa estratégia permitiu que os dados inseridos pelos usuários, fossem automatica-
mente registrados em uma planilha hospedada no Google Sheets, contornando assim as
restrições de escrita impostas pelo plano gratuito do shinyapps.io.

As configurações de deploy e os detalhes técnicos de publicação estão descritos na
Seção 5.5.1 dos resultados, como parte da validação prática do modelo em ambiente inte-
rativo.



5 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capı́tulo, são apresentados os resultados obtidos a partir das análises realizadas
durante o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, descreve-se a preparação final do
conjunto de dados, com base nas etapas de pré-processamento, transformação e seleção
de atributos. Em seguida, são relatados os desempenhos dos modelos de aprendizado
de máquina aplicados, considerando-se métricas utilizadas em tarefas de classificação
binária, tais como acurácia, precisão, sensibilidade, F1-score e p-value.

Os modelos com desempenho mais expressivo são discutidos de forma aprofundada,
com ênfase na interpretação das variáveis mais relevantes e no comportamento observado
nas matrizes de confusão. O capı́tulo é finalizado com o processo de validação em ambi-
ente interativo, por meio da implementação de um aplicativo web funcional que permitiu
a simulação do uso da solução proposta em um contexto real.

5.1 Preparação da Base Final

A primeira etapa da apresentação dos resultados consiste na caracterização da base
de dados resultante após o processo de preparação descrito na metodologia. Esta seção
tem como objetivo evidenciar o impacto das etapas de pré-processamento, limpeza e
transformação na estrutura final do conjunto de dados, que serviu como base para o trei-
namento e avaliação dos modelos preditivos.

5.1.1 Remoção de Duplicatas

Em respeito a registros duplicados, foram identificadas 39 observações duplicadas em
um total de 673 registros originais, representando aproximadamente 5,79% do conjunto
de dados. A presença desses registros poderia atrapalhar a análise estatı́stica e comprome-
ter a performance dos modelos de aprendizado de máquina, especialmente em tarefas de
classificação supervisionada. Por esse motivo, tais registros foram removidos, mantendo-
se apenas a primeira ocorrência de cada instância. A Tabela 9 apresenta um resumo
quantitativo do processo de remoção das duplicatas:
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Tabela 9: Resumo da detecção e remoção de duplicatas no conjunto de dados

Descrição Quantidade Porcentagem (%)

Total de registros originais 673 100,00
Registros duplicados 39 5,79
Registros únicos após remoção 634 94,21

5.1.2 Divisão 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 observações. Já o conjunto de
teste, destinado à avaliação do desempenho dos modelos em dados não vistos, é composto
por 189 observações.

Tabela 10: Distribuição da variável-alvo “LESAO” nos conjuntos de treino e teste

Classe Qtd. Treino Qtd. Teste

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

A variável-alvo “LESAO” apresentou uma distribuição 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 10.

5.1.3 Tratamento de Valores Ausentes

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

Tabela 11: Distribuição de valores ausentes por variável nos conjuntos de treino e teste

Variável Qtd Treino Qtd Teste Total

Idade 7 (1,57%) 1 (0,53%) 8 (1,26%)
Altura 3 (0,67%) 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. Após a imputação, os valores ausentes foram completamente resolvidos, com todos
os atributos numéricos completos.

5.1.4 Eliminação de atributos

Foram removidos atributos de caráter pessoal, como “NOME”, “CIDADE ATUAL”,
“E-MAIL” e outras informações identificáveis, visando garantir a privacidade dos partici-
pantes. Além disso, como o foco do estudo é predizer a ocorrência de lesões, informações
relacionadas ao tratamento das lesões e ao acompanhamento posterior à ocorrência foram
excluı́das.

Tabela 12: Atributos removidos do dataset.

Atributo Descrição

DATA HORA Data e hora de coleta da resposta

EMAIL Endereço de e-mail para contato

CONSENTIMENTO Confirmação de consentimento para pesquisa

NOME Nome completo do participante

CIDADE ATUAL Cidade onde reside o participante

AVISO Aviso de orientação para as próximas perguntas

LOCAL LESAO Parte do corpo em que ocorreu a lesão

LESAO ANTERIOR Lesão anterior ao treinamento de Crossfit®

LESAO REPERCUSSAO Tipo de repercussão nos treinos, causada pela lesão

LESAO TEMPO SEM TREINO Dias sem treinos, em decorrência da lesão

LESAO MOVIMENTO ASSOCIADO Movimento associado à ocorrência da lesão

LESAO TRATAMENTO Tipo de tratamento realizado para tratar a lesão

LOCAL TREINO Cidade atual e nome do local onde treina Crossfit®

O atributo “LESÃO ANTERIOR” poderia ser um preditor interessante, pois indica
se o participante já sofreu alguma lesão, o que pode estar diretamente relacionado a uma
maior predisposição a novas lesões. No entanto, o atributo “LESÃO ANTERIOR” foi
excluı́do da análise preditiva porque ele foi questionado exclusivamente para os parti-
cipantes que responderam “Sim” ao atributo alvo “LESÃO” no questionário. Embora
existam alguns poucos registros onde há indicação de lesão anterior e ausência de lesão
atual, esses casos devem ser desconsiderados, pois, de acordo com o questionário, a per-
gunta deveria ter sido respondida apenas por aqueles que apresentam lesão atual. Assim,
a presença desses registros incorretos não é representativa para a análise.

Além disso, a forte dependência entre “LESÃO ANTERIOR” e “LESÃO” compro-
mete seu valor como preditor independente, uma vez que, na maioria dos casos, os par-
ticipantes que indicaram ter tido uma lesão anterior também possuem lesão atual. Essa
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relação direta implica que “LESÃO ANTERIOR” não adiciona informações novas ou in-
dependentes ao modelo preditivo, já que sua resposta está condicionada pela resposta ao
atributo alvo. Portanto, o atributo foi removido para evitar redundância e inconsistências
na análise.

Após a etapa de remoção manual dos atributos, o número de variáveis do conjunto de
dados foi reduzido de 32 para 19.

5.1.5 Transformação dos Dados

No processo de pré-processamento dos dados, transformações foram aplicadas aos
atributos do dataset com o objetivo de torná-los adequados para a análise e modela-
gem preditiva. Essas transformações envolveram a conversão de valores categóricos em
formatos numéricos, o ajuste de unidades de medida para uniformidade, e a extração
de informações relevantes de atributos textuais. A Tabela 13 exemplifica algumas das
transformações realizadas nos dados originais, destacando as mudanças mais significati-
vas e os valores transformados.

Tabela 13: Exemplos de transformações 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 saúde” saúde
QTD PROF AULA “3 ou quatro” 3
QTD ALUNO AULA “dois” 2
ATIVIDADE EXTRA “natação e corrida” Esportes de Resistência

AQUECIMENTO “Sim” 1
DESAQUECIMENTO “Não” 0

Entre as transformações mais notáveis, destaca-se a conversão do atributo “ATIVI-
DADE EXTRA”. Originalmente, este atributo apresentava informações textuais que des-
creviam atividades extras, como ”corrida e caminhada”. Esta transformação categórica
resultou na conversão de cada atividade em uma variável binária. Após o mapeamento
das respostas contidas neste atributo, de forma a generalizar e contemplar inclusive aque-
les que possuı́am mais de uma atividade registrada, as respostas foram agrupadas sob 4
grandes categorias, como ilustrado na Tabela 14.
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Tabela 14: Distribuição das categorias após a aplicação do One-Hot Encoding

Categoria Distribuição Descrição
“Treinamento de Força/Funcional” 100 Abrange exercı́cios focados no fortalecimento muscular e

resistência, como musculação, levantamento de peso e trei-
namento funcional.

“Esportes de Resistência” 244 Representa atividades aeróbicas e de endurance, como cor-
rida, ciclismo natação entre outros.

“Esportes Competitivos” 79 Refere-se a esportes em equipe, como futebol, basquete,
vôlei e atividades fı́sicas relacionadas a artes marciais e lu-
tas, como judô, karatê, entre outras.

“Outros Esportes e Atividades” 51 Agrupa atividades fı́sicas que não se enquadram nas demais
categorias, incluindo modalidades alternativas ou recreati-
vas.

5.2 Análise Exploratória de Dados

A análise exploratória de dados (AED) constitui uma etapa fundamental em projetos
de ciência de dados e aprendizado de máquina, pois permite obter uma compreensão
preliminar do conjunto de dados, suas distribuições, padrões e possı́veis inconsistências.

A seguir, serão apresentados os principais achados da AED aplicada ao conjunto de
dados tratado na etapa de pré-processamento. Inicialmente, são exploradas as variáveis
demográficas e comportamentais dos participantes, seguidas pelas variáveis relacionadas
à prática do Crosstraining.

5.2.1 Perfil Demográfico dos Participantes

A Figura 19 mostra a distribuição das observações por faixa etária e sexo. Tal
distribuição é consideravelmente equilibrada entre os sexos nas faixas intermediárias, mas
com uma leve predominância feminina. Através dela podemos perceber que a faixa etária
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 é uma diferença esperada em termos
de caracterı́sticas fı́sicas gerais. A altura mediana dos homens é 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. Já a Figura 20a, revela uma diferença 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 51kg e 118kg. Para as
mulheres, a mediana é de 65kg, com os valores variando entre 48kg e 117kg.
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Figura 19: Dados demográficos dos participantes

(a) Peso X Sexo (b) Altura X Sexo

Figura 20: Boxplot das distribuições 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,
são desempenho e saúde, com a maior quantidade de homens (102) se concentrando no
objetivo de desempenho e a maioria das mulheres (160) focando em saúde. Outros obje-
tivos como emagrecimento e hipertrofia apresentam frequências intermediárias, com uma
prevalência maior entre as mulheres para emagrecimento (74), e entre os homens para
hipertrofia (26). Os objetivos menos mencionados são condicionamento e outros, ambos
com baixas frequências em ambos os 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 frequência de 5 a 6 dias por semana e uma média de 5
a 6 horas semanais de treinamento. No primeiro gráfico 22a, a segunda faixa mais comum
é de 3 a 4 dias por semana, com uma prevalência maior entre as mulheres (134), enquanto
os homens (84) se distribuem de forma menos acentuada nesta faixa. Poucos indivı́duos,
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Figura 21: Objetivos dos participantes com a prática do Crossfit®.

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

No segundo gráfico 22b, 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 é notável que uma parcela significativa das mulheres treina de 1 a 2
horas por semana (105), enquanto para os homens essa frequência é ligeiramente menor
(86). Poucos participantes relataram treinar mais de 7 horas por semana, com uma leve
predominância 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 23a
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 não realiza. já na figura 23b, os resultados indicam uma menor
adesão a a prática do desaquecimento. A maioria dos homens (191) e mulheres (257)
indicaram que não realizam a “volta à calma” após os treinos, enquanto apenas uma parte
menor afirmou realizar (86 homens e 100 mulheres).

5.2.4 Prática de Atividades Fı́sicas Extras

A combinação das informações 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). Já a Figura 24b, referente à prática de ativida-
des extras, vemos que uma quantidade significativa de participantes (184 homens e 212
mulheres) indicou que realiza atividades fı́sicas complementares. Um número menor de
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(a) Média de treinos (dias/semana)

(b) Média de horas treinadas

Figura 22: Distribuição das médias dos dias e horas treinadas no Crossfit®, durante 1
semana, considerando as últimas 4 semanas.

(a) Aquecimento (b) Desaquecimento

Figura 23: Realização de aquecimento e desaquecimento durante as sessões de treino de
Crossfit®

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

Na Figura 25 observa-se que “Esportes de Resistência” (como corrida, ciclismo e
natação) foram os mais frequentes entre os respondentes, com destaque para a maior
participação do sexo feminino (134) em relação ao masculino (110). A segunda categoria



76

tipo

(a) Método de treinamento (b) Realização de exercı́cio fı́sico extra

Figura 24: Método de treinamento realizado pelos participantes e realização de exercı́cio
fı́sico paralelo ao treinamento de Crossfit®

com maior frequência foi “Treinamento de Força & Funcional”, com uma leve predo-
minância do público feminino (55) em comparação ao masculino (45). Por outro lado,
“Esportes Competitivos” foram mais relatados por homens (48) do que por mulheres (31),
sugerindo uma maior adesão masculina a modalidades como futebol ou lutas. A categoria
“Outros Esportes & Atividades Recreativas” apresentou as menores frequências, mas com
predominância do sexo feminino (28 contra 23). Esses dados sugerem diferenças nos in-
teresses e práticas, o que pode refletir preferências pessoais, disponibilidade de atividades
ou objetivos distintos em relação ao treinamento principal.

Figura 25: Distribuição das atividades fı́sicas extras praticadas, segmentadas por sexo.

5.2.5 Participação em Competições

Conforme mostra a Figura 26c, enquanto a maioria dos participantes não compete,
entre os que o fazem, a maioria compete em nı́veis mais acessı́veis, como iniciantes e
intermediários, e em competições locais. Na figura 26a, a maioria (96 homens e 175
mulheres) indicou que essa informação “não se aplica”, sugerindo que não competem,
conforme comentado anteriormente. Entre os competidores, as categorias iniciantes ou
scaled e intermediário são as mais populares, com uma predominância feminina em inici-
antes ou scaled e uma leve predominância masculina na categoria intermediário. Apenas
uma pequena fração dos participantes compete em nı́veis mais altos como RX ou Elite,
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com maior frequência entre os homens (42). A Figura 26b mostra que a maioria dos com-
petidores participam de competições locais (100 homens e 103 mulheres), enquanto uma
menor parte compete em nı́veis regional/estadual (36 homens e 22 mulheres), nacional (8
homens e 8 mulheres), e internacional (5 mulheres).

(a) Categorias dos participantes

(b) Nı́vel de abrangência das competições

(c) Participação em campeonatos de Crossfit®

Figura 26: Dados referentes a participação em campeonatos, bem como as categorias
escolhidas pelos participantes e a abrangência das competições
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5.2.6 Ocorrência de Lesões

Por fim, os dados apresentados na Figura 27, mostram os números referentes a
ocorrência de lesões durante o treinamento de Crossfit®. A diferença entre os gêneros
é relativamente pequena, com as mulheres apresentando uma leve predominância tanto
entre as que se lesionaram quanto entre as que não se lesionaram. Observa-se que a mai-
oria dos participantes (169 homens e 184 mulheres) relataram já ter sofrido algum tipo
de lesão durante a prática do esporte. Por outro lado, um número significativo de pes-
soas também indicou não ter se lesionado (108 homens e 173 mulheres), embora essa
quantidade seja menor do que a dos que já sofreram lesões.

Figura 27: Ocorrência de lesão durante treinamento de Crossfit®

5.3 Seleção de Atributos

Para a identificação dos atributos mais relevantes à predição de lesões, foram aplicadas
quatro abordagens distintas de seleção de atributos, cada uma baseada em um princı́pio
metodológico diferente. Estudos recentes têm demonstrado a eficácia de abordagens
hı́bridas que combinam múltiplos métodos de seleção de atributos, como Boruta, RFE
e LASSO, visando melhorar o desempenho de modelos preditivos em contextos de saúde
[81, 4].

5.3.1 Recursive Feature Elimination - RFE

Dentre as variáveis selecionadas, destaca-se “EXPERIENCIA”, que foi também uma
das mais relevantes em outros algoritmos. A inclusão de “OBJETIVO” sugere que a
motivação do praticante pode ter influência na ocorrência de lesões, o que será analisado
com maior profundidade nos modelos subsequentes.

A Figura 28 apresenta a evolução da acurácia do modelo em função do número de atri-
butos selecionados por meio do método RFE. Verifica-se que a acurácia máxima foi obtida
com a seleção de apenas duas variáveis (“EXPERIENCIA” e “OBJETIVO”), alcançando
valor superior a 0,60. A partir desse ponto, observa-se tendência geral de redução da
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Figura 28: Relação entre o número de atributos selecionados e a acurácia utilizando RFE

acurácia com o aumento do número de atributos, ainda que com algumas oscilações.

5.3.2 Random Forest Importance (RFIMP)

A Figura 29 apresenta as variáveis que apresentaram relevância 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 prática e maturidade do praticante exercem pa-
pel central na predição de lesões. Outros atributos com alta importância incluem
“QTD DE PROFS EM AULA”, “PESO” e “OBJETIVO”, o que reforça a influência de
aspectos comportamentais e de contexto de treino. Por outro lado, algumas variáveis
tradicionalmente menos discutidas, como “AQUECIMENTO” e “TIPO DE TREINO”,
também aparecem com impacto relevante, sugerindo que a organização da rotina de treino
pode ter relação com o risco de lesões.

Figura 29: Importância das variáveis segundo o modelo Random Forest
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5.3.3 LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

A análise mostra que variáveis relacionadas à estrutura da prática e à carga
de treino foram aquelas com maior influência no modelo. Destaque para “DE-
SAQUECIMENTO” e “TIPO DE TREINOPLANILHA/INDIVIDUAL”, que apresen-
taram os maiores coeficientes absolutos. Além disso, aspectos relacionados
ao volume semanal de treino, como “MEDIA HORAS TREINADAS.C” e “ME-
DIA HORAS TREINADASˆ4”, também foram selecionados com peso relevante. A
presença de “CATEGORIA DE COMPETICAO.Q” sugere que o nı́vel de competitivi-
dade pode ser um fator adicional a ser considerado na predição de lesões.

A Figura 30 apresenta a evolução do erro quadrático médio (Mean Squared Error) em
função do parâmetro de regularização (λ) no processo de seleção de atributos utilizando
o método LASSO. Verifica-se que a redução progressiva de λ inicialmente proporciona
diminuição do erro, até alcançar um valor mı́nimo próximo a log(λ) ≈ −4. Nesse ponto,
o modelo seleciona 13 variáveis (Tabela 15), correspondendo ao conjunto de atributos que
melhor equilibra a redução do erro e a simplicidade do modelo. A partir desse ponto, a
redução adicional de λ leva ao aumento do erro, indicando tendência de sobreajuste.

Figura 30: Seleção do parâmetro λ no LASSO para identificação de atributos relevantes
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Tabela 15: Variáveis selecionadas pelo LASSO e seus coeficientes absolutos.

Variável 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 treinadasˆ4 0,0307
Catg de comp.L 0,0274
Qtd de profs em aula 0,0077
SexoF 0,0073
Experiência 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 variáveis relevantes. As variáveis “EXPERIENCIA”
e “TIPO DE TREINO” foram classificadas como confirmadas, reforçando sua im-
portância na predição de lesões. As variáveis “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 presença recorrente dessas variáveis reforça sua relevância no cenário
de risco de lesões em praticantes de Cross training.

A Figura 31 apresenta os resultados do processo de seleção de atributos utilizando o al-
goritmo Boruta. Neste gráfico, são exibidas as distribuições da importância das variáveis
ao longo das iterações. As variáveis confirmadas como importantes são destacadas em
verde, enquanto as rejeitadas aparecem em vermelho, e as variáveis indeterminadas são in-
dicadas em amarelo. As variáveis artificiais (shadows), utilizadas como referência para a
comparação da importância real dos atributos, são representadas em azul. Observa-se que
variáveis como “EXPERIENCIA”, “TIPO DE TREINO” apresentaram alta importância
e foram consistentemente selecionadas. Por outro lado, atributos com importância infe-
rior às variáveis sombra foram rejeitados. A Tabela 16 apresenta um resumo das variáveis
selecionadas.
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Figura 31: Importância das variáveis no processo de seleção de atributos utilizando o
algoritmo Boruta.

Tabela 16: Variáveis selecionadas como relevantes pelo algoritmo Boruta

Ordem Variável Classificação

1 “EXPERIENCIA” Confirmada
2 “DESAQUECIMENTO” Tentativa
3 “QTD DE PROFS EM AULA” Tentativa
4 “TIPO DE TREINO” Confirmada
5 “OBJETIVO” Tentativa

5.3.5 Combinação dos Métodos de Seleção

Como cada método utiliza escalas próprias para quantificar a importância dos atribu-
tos, foi realizada a normalização dos scores individuais para o intervalo de 0 a 1, de modo
a permitir sua agregação justa. A pontuação final foi calculada como a soma dos valores
normalizados atribuı́dos por cada método a uma determinada variável.
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Tabela 17: Ranking consolidado das variáveis preditoras

Variável 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 17 apresenta o ranking consolidado das variáveis preditoras após a
aplicação e agregação dos quatro algoritmos de seleção. Variáveis como “EXPERI-
ENCIA”, “QTD DE PROFS EM AULA” e “DESAQUECIMENTO” destacaram-se com
as maiores pontuações totais, sendo consistentemente reconhecidas como relevantes por
múltiplos métodos. A variável “OBJETIVO”, apesar de apresentar coeficiente nulo no
LASSO, obteve alto score pela Boruta e RFIMP, o que reforça sua importância de forma
complementar.

5.4 Desempenho dos Modelos de Aprendizado

Esta seção apresenta os resultados obtidos a partir da aplicação dos modelos de apren-
dizado de máquina treinados com o conjunto de dados preparado. A análise é condu-
zida de forma a identificar os modelos mais adequados à tarefa de predição de lesões
em praticantes de Crosstraining, considerando tanto a performance estatı́stica quanto a
significância dos resultados obtidos.

5.4.1 Comparativo Geral das Métricas

A Tabela 18 apresenta o comparativo entre os modelos avaliados. A métrica de
acurácia foi utilizada como critério principal de ordenação, enquanto o p-valor serviu
como indicador de significância estatı́stica da diferença entre o modelo e um classificador
aleatório.
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Tabela 18: Comparativo de desempenho dos modelos segundo métricas de classificação

Modelo Acurácia Precision Recall F1-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
Regressão Logı́stica 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
acurácia (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. Já o modelo KNN
apresentou bons resultados nas métricas de precisão e F1-score, mas seu p-valor (0,0616)
não atinge o nı́vel convencional de significância estatı́stica.

Os demais modelos avaliados apresentaram desempenhos inferiores ou estatistica-
mente não significativos. O C5.0, por exemplo, obteve métricas consistentes de precisão
(62,02%) e recall (76,19%), porém com p-valor de 0,0817, não atingindo o limiar de sig-
nificância adotado. A regressão logı́stica apresentou o segundo maior recall (81,90%), o
que indica boa capacidade de identificação de casos positivos, mas sua acurácia (60,32%)
e p-valor (0,1064) foram inferiores aos modelos selecionados. Já 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 não
difere significativamente do acaso.

Por fim, os modelos Naive Bayes e AdaBoost, apesar de apresentarem métricas in-
termediárias, também não demonstraram significância estatı́stica suficiente para justificar
sua seleção. 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 à análise mais aprofundada nas subseções seguintes.

5.4.2 Modelos com Melhor Desempenho

5.4.2.1 C4.5 (J48)

O primeiro modelo selecionado para análise detalhada foi o C4.5 (J48), utilizado para
construção de árvores de decisão. Esse modelo obteve a maior acurácia 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 é estatisticamente superior ao de um classificador aleatório.

A matriz de confusão apresentada na Tabela 19 mostra que o modelo conseguiu clas-
sificar corretamente 84 casos positivos (“Sim”) e 41 negativos (“Não”), totalizando 125
acertos. O modelo demonstrou boa capacidade de identificar casos de lesão (alta sen-
sibilidade), o que é desejável em cenários em que os falsos negativos (lesionados não
identificados) têm maior impacto.

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

Predição Sim (real) Não (real)

Sim (previsto) 84 43
Não (previsto) 21 41

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

• Confidence Factor (C): Este parâmetro controla o nı́vel de confiança aplicado du-
rante o processo de poda da árvore. A poda é responsável por reduzir o risco de
sobreajuste ao eliminar subdivisões que não apresentam ganho estatı́stico significa-
tivo. Quanto menor o valor de C, mais agressiva será a poda, resultando em árvores
menores e mais generalistas [88].

• Minimum Number of Instances per Leaf (M): Define o número mı́nimo de
instâncias que um nó precisa conter para ser convertido em uma folha. Valores
maiores de M levam a árvores mais simplificadas, prevenindo a geração de folhas
com pouca representatividade, o que pode contribuir para maior generalização do
modelo [88].

A Figura 32 apresenta os resultados do processo de ajuste fino (tuning) do modelo
C4.5 (J48), com o objetivo de identificar a combinação ideal dos hiperparâmetros C e M
para maximizar o desempenho preditivo. Observa-se que, de forma geral, valores mais
altos de C (acima de 0,5) não contribuı́ram significativamente para a melhoria da acurácia,
frequentemente resultando em desempenho inferior ou semelhante às configurações com
menor grau de confiança.
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Figura 32: Acurácia média do modelo C4.5 (J48) por combinações dos hiperparâmetros
Confidence Factor (C) e minNumObj (M).

A melhor configuração identificada foi C = 0,2 e M = 10, que alcançou a maior
acurácia média durante a validação cruzada de 10 folds, com valor de 0,6141. Vale
destacar que, apesar de configurações como C = 0,4, M = 9 e C = 0,5, M = 9 também
apresentarem bons resultados (acima de 0,60 de acurácia), o modelo com C = 0,2 e M =
10 mostrou-se mais consistente e com melhor equilı́brio entre as métricas avaliadas. Com
base nisso, esta foi a configuração escolhida para o treinamento final do modelo C4.5
neste estudo.

A Figura 33 representa a estrutura final da árvore gerada pelo modelo C4.5 após o
processo de ajuste dos hiperparâmetros. A árvore resultante possui 10 folhas e um total
de 19 nós, indicando um modelo de complexidade moderada.

Figura 33: Árvore de decisão gerada pelo modelo C4.5 (J48) após tuning dos hiper-
parâmetros.

A variável “EXPERIENCIA” foi identificada como o principal critério de divisão na
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raiz da árvore, separando os participantes com até 15 meses de prática daqueles com mais
tempo de experiência. Esse ponto de corte inicial já sugere uma diferença marcante no
risco de lesão entre iniciantes e praticantes mais experientes.

Para os indivı́duos com menos de 15 meses de experiência, observou-
se uma sequência de divisões adicionais envolvendo as variáveis
“ATV OUTROS ESPORTES ATIVIDADES”, “QTD DE PROFS EM AULA”, “DE-
SAQUECIMENTO”, “OBJETIVO” e “IDADE”. Essas divisões refletem a influência
de múltiplos fatores comportamentais e fisiológicos na predição de lesões nesse grupo.
Notadamente, a presença de outras atividades fı́sicas, a ausência de desaquecimento e ob-
jetivos voltados ao emagrecimento parecem estar associados a uma maior probabilidade
de lesões.

Já para os praticantes com mais de 15 meses de experiência, a árvore apresenta uma es-
trutura mais simples, com destaque para a variável “QTD DE PROFS EM AULA” como
principal discriminador. Interessantemente, participantes com maior número 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 combinação de supervisão qualificada e
objetivos especı́ficos pode influenciar o risco de lesão também entre os mais experientes.

Esses resultados reforçam a capacidade interpretativa do modelo C4.5, fornecendo
uma estrutura de decisão compreensı́vel e coerente com aspectos conhecidos do treina-
mento fı́sico e da prevenção de lesões.

5.4.2.2 Random Forest

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

A Tabela 20 apresenta a matriz de confusão referente ao modelo Random Forest.
Observa-se que o modelo obteve 85 classificações corretas da classe “Sim” (verdadei-
ros positivos) e 33 acertos para a classe “Não” (verdadeiros negativos). Por outro lado,
foram registrados 51 falsos positivos, em que a classe “Não” foi erroneamente classificada
como “Sim”, e 20 falsos negativos, em que a classe “Sim” foi classificada incorretamente
como “Não”.

Tabela 20: Matriz de confusão do modelo Random Forest

Predição Sim (real) Não (real)

Sim (previsto) 85 51
Não (previsto) 20 33

A sensibilidade (recall) do modelo, isto é, sua capacidade de identificar corretamente a
classe positiva (“Sim”), foi de 80,95%, o que demonstra uma boa capacidade de detecção
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dos casos positivos. No entanto, a especificidade, que reflete a capacidade de identificar
corretamente a classe negativa (“Não”), foi de apenas 39,29%, indicando dificuldade em
classificar corretamente os casos negativos.

De forma geral, o Random Forest apresentou bom desempenho na identificação da
classe majoritária (“Sim”), mas com dificuldades consideráveis na correta classificação
da classe minoritária (“Não”), o que deve ser considerado na escolha do modelo final,
especialmente em contextos onde os falsos positivos representam um risco maior.

No ranger, que é uma implementação eficiente do Random Forest, alguns parâmetros
importantes controlam o comportamento do modelo:

• mtry: Número de variáveis aleatórias consideradas em cada divisão. Valores meno-
res favorecem maior variabilidade entre as árvores; valores maiores podem levar ao
sobreajuste [62].

• splitrule: Critério de divisão utilizado para determinar o melhor ponto de separação
em cada nó. Para classificação, os critérios disponı́veis incluem "gini" e
"extratrees" [62].

• min.node.size: Define o número mı́nimo de observações em um nó para que ele
seja considerado terminal. Valores maiores geram árvores mais rasas, promovendo
maior generalização [62].

A Tabela 21 apresenta as melhores combinações de hiperparâmetros obtidas para o
modelo Random Forest. A estrutura da tabela foi organizada de modo a agrupar os resul-
tados conforme o número de árvores (num.trees) utilizadas na floresta, permitindo uma
visualização mais clara do desempenho obtido em cada cenário.

Tabela 21: Melhores combinações de hiperparâmetros para o Random Forest, agrupadas
por número de árvores

num.trees weight mtry splitrule min.node.size Acurácia Precisão Recall F1-Score p-valor

1000
1.3 5 extratrees 1 0.6085 0.6202 0.7619 0.6838 0.0817
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

1250
1.2 5 extratrees 1 0.6085 0.6202 0.7619 0.6838 0.0817
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

1500
1.1 3 extratrees 10 0.6243 0.6250 0.8095 0.7053 0.0330
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 hiperparâmetros tradicionais do pacote ranger — mtry (número de
variáveis consideradas em cada divisão), splitrule (critério de divisão) e min.node.size
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(tamanho mı́nimo dos nós) —, o processo de tuning considerou variações nos parâmetros
num.trees e weight, que foram combinados de forma cruzada. Para cada par (num.trees,
weight), foi realizada uma validação cruzada com 10 folds, e em seguida foram ajustadas
as demais combinações de hiperparâmetros internos.

Cada linha da tabela representa a melhor configuração interna (mtry, splitrule,
min.node.size) encontrada para um par especı́fico de num.trees e weight. Entre os re-
sultados obtidos, destaca-se a configuração com 1500 árvores, peso 1.1, mtry igual a 3
e min.node.size igual a 10, que alcançou a maior acurácia (0,6243) e o maior F1-Score
(0,7053), com significância estatı́stica (p-valor = 0,0330). Esse desempenho indica um
bom equilı́brio entre precisão e sensibilidade na classificação da classe positiva, sendo,
portanto, considerada a melhor configuração para esse modelo dentro do conjunto de
validação analisado.

A Figura 34 apresenta o desempenho do modelo Random Forest em diferentes
combinações de hiperparâmetros, considerando o cenário que obteve os melhores resul-
tados na Tabela 21, com num.trees igual a 1500 e weight de 1.1. No gráfico, observa-se
a variação da acurácia em função do número de variáveis utilizadas em cada divisão da
árvore (mtry), separando os resultados conforme o critério de divisão adotado — gini e
extratrees — e o tamanho mı́nimo dos nós (min.node.size).

De forma geral, o critério extratrees demonstrou desempenho superior ao gini em
praticamente todas as combinações, apresentando acurácias mais altas e estáveis. En-
quanto o gini mostra uma tendência de queda no desempenho à 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 configuração visualizada no gráfico ocorre para
mtry = 3 e min.node.size = 10, exatamente a mesma combinação que obteve a maior
acurácia (0,6243) e F1-Score (0,7053) no cenário de tuning com num.trees = 1500.
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Figura 34: Desempenho do modelo Random Forest por combinação de hiperparâmetros.
A figura representa os resultados obtidos com num.trees = 1500 e weight = 1.1,
configuração que obteve o melhor desempenho na Tabela 21.

5.4.3 Escolha do Modelo Preditivo

A escolha do modelo preditivo final não se baseou exclusivamente nas métricas tra-
dicionais de avaliação, como acurácia, precisão ou F1-score, mas também considerou
indicadores mais robustos da capacidade discriminativa dos algoritmos. Nesse contexto,
a análise da curva ROC e da métrica AUC foi essencial para compreender o desempenho
dos modelos frente ao desequilı́brio da base e à variação nos limiares de decisão.

A Figura 35 ilustra a comparação entre os dois modelos finalistas, evidenciando uma
leve superioridade do algoritmo escolhido com base na área sob a curva.
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Figura 35: Curvas ROC comparando os algoritmos C4.5 e Random Forest no conjunto de
teste

A análise da curva ROC foi conduzida para comparar a capacidade discriminativa
dos modelos em predizer corretamente a ocorrência de lesões. A Figura 35 apresenta as
curvas ROC dos algoritmos avaliados, com base nas probabilidades atribuı́das à 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 separação 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 próximo, porém
levemente inferior ao C4.5.

Com base nessa análise, somada aos resultados anteriores, reforça-se a escolha do
C4.5 como o modelo com melhor equilı́brio entre desempenho estatı́stico e interpretabili-
dade, justificando sua seleção como modelo preditivo para a aplicação prática no contexto
deste estudo.

5.5 Validação em Ambiente Interativo

Com base no modelo preditivo selecionado, foi desenvolvida uma aplicação interativa
utilizando o Shiny para validar sua utilização em um cenário real. A aplicação resultante
funcionou como um protótipo funcional, disponibilizado em ambiente web por meio da
plataforma Shinyapps.io, possibilitando a coleta de respostas e dando subsı́dios para veri-
ficar a efetividade do modelo na predição de lesões, simulando seu uso prático em tempo
real.
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A interface do aplicativo foi desenvolvida com foco na simplicidade
e usabilidade. Os participantes acessavam a URL pública disponibilizada
(https://mdaltro.shinyapps.io/lesoesAppC45/), preenchiam o formulário com as
informações relacionadas aos preditores do modelo e recebiam como resposta a
probabilidade associada à ocorrência ou não de lesões. A Figura 36 ilustra a tela inicial
da aplicação e o formulário de preenchimento.

Figura 36: Interface inicial da aplicação e formulário de preenchimento para predição de
lesões.

Os usuários foram convidados a participar de forma voluntária, sendo informados de
que o formulário fazia parte de uma pesquisa experimental com fins acadêmicos, focada
na predição de lesões na prática de Crosstraining por meio de técnicas de inteligência
artificial. Foi destacado que os resultados gerados não deveriam ser considerados di-
agnósticos definitivos, e que os dados seriam utilizados exclusivamente para fins de es-
tudo.

Além da funcionalidade principal de predição, a aplicação contou com um módulo
restrito de visualização das respostas submetidas. Essa área, acessı́vel apenas mediante
autenticação (conforme ilustrado na Figura 37), foi implementada com o objetivo de ofe-
recer uma camada de segurança para conferência e extração dos dados armazenados du-
rante os testes do aplicativo.
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Figura 37: Tela de autenticação para acesso à área administrativa do aplicativo.

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

A interface de visualização incluı́a filtros básicos e permitia o download completo da
base de respostas em formato .csv, o que viabilizou a exportação dos dados para ambien-
tes estatı́sticos como o R. Essa funcionalidade se mostrou útil para verificar a integridade
dos registros, identificar possı́veis inconsistências no preenchimento e ampliar a base de
observações disponı́veis para reavaliação do desempenho do modelo em diferentes con-
textos. A Figura 38 apresenta a interface da área administrativa com a listagem dos dados
submetidos.

Figura 38: Área administrativa com visualização das respostas armazenadas no Google
Drive.

5.5.1 Deploy e Configurações no Ambiente Shinyapps.io

O processo de deploy envolveu inicialmente a criação de uma conta na plataforma e
a configuração de autenticação via pacote rsconnect, que permitiu a publicação direta



94

do aplicativo a partir do RStudio. O projeto foi estruturado em um único arquivo principal
app.R, contendo todo o código da aplicação, além de dependências externas como os
pacotes shiny e googlesheets4 que viabilizaram a interface e a integração com o
Google Drive.

Durante o processo de publicação, foi utilizada uma chave secreta de autenticação (to-
ken), que permite o vı́nculo seguro entre o ambiente local de desenvolvimento (RStudio)
e a plataforma Shinyapps.io. Esse token é fundamental para autenticar o usuário e auto-
rizar o envio de aplicações ao servidor remoto, evitando o uso de credenciais diretamente
no código.

A Figura 39 ilustra a tela de gerenciamento dos tokens na plataforma, onde é possı́vel
criar e revogar chaves de autenticação associadas a cada dispositivo.

Figura 39: Tela de gerenciamento de tokens de autenticação na plataforma Shinyapps.io.

Durante a publicação, foram definidos os parâmetros de uso da aplicação, incluindo o
número máximo de conexões simultâneas (limitado no plano gratuito), o tempo de inati-
vidade permitido por sessão e o nı́vel de acesso ao app, configurado como público para o
formulário. Além disso, o ambiente oferece configurações de desempenho relacionadas
ao uso da aplicação, como a quantidade de instâncias (workers) simultâneas e a alocação
de memória. A quantidade de instâncias define quantos usuários 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 é a disponibilidade de um painel de moni-
toramento, que fornece métricas como número de acessos, tempo médio de uso, além de
registros de log de erros. Essas informações foram úteis para acompanhar o comporta-
mento dos usuários durante o perı́odo de testes e realizar eventuais ajustes na aplicação.

A Figura 40 apresenta a interface de configuração das instâncias no painel do aplica-
tivo, enquanto a Figura 41 exibe o painel de monitoramento, que oferece informações em
tempo real sobre acessos, erros e consumo de recursos.
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Figura 40: Configuração de número de instâncias e parâmetros de execução da aplicação.

Figura 41: Painel de monitoramento e logs da aplicação, com visualização de erros e
estatı́sticas de uso.

As configurações detalhadas do deploy da aplicação na plataforma Shinyapps.io são
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: Configurações utilizadas para o deploy da aplicação na plataforma
Shinyapps.io

Parâmetro Valor Descrição

Tamanho da instância
Medium
(512 MB)

Instância com memória intermediária. Instâncias maiores
são indicadas para aplicações com maior demanda de re-
cursos. O plano gratuito permite até 1 GB.

Tempo limite de inatividade da instância 5 min Tempo após o qual uma instância inativa é interrompida au-
tomaticamente.

Número inicial de instâncias 1 Número de instâncias iniciadas ao carregar o app. Pode ser
ajustado para lidar com picos de acesso.

Máximo de processos de trabalho 1 Define quantos processos de trabalho (workers) podem ser
executados por instância.

Conexões simultâneas por processo 50 Número máximo de conexões ativas permitidas por pro-
cesso de trabalho.

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

Tempo limite de conexão 900 seg Tempo máximo de inatividade da conexão entre navegador
e worker antes de ser encerrada.

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

Tempo de inicialização 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 conexões ativas.

Fator de carga da instância 50% Percentual de carga que aciona a criação de uma nova
instância, até o limite do plano.

Em termos de limitações, o plano gratuito do serviço impõe restrições quanto ao
número de aplicações publicadas, ao volume de uso mensal e à quantidade de usuários
simultâneos, o que pode comprometer a escalabilidade em projetos de maior porte. No
entanto, para fins acadêmicos e de validação experimental, a plataforma se mostrou ple-
namente adequada, oferecendo uma solução prática e funcional para tornar o modelo
acessı́vel em um ambiente real.

5.5.2 Perfil da amostra utilizada na validação

Para a etapa de validação 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 disponı́vel para os praticantes,
que foram convidados a utilizar a aplicação e fornecer suas respostas. As informações
inseridas foram baseadas na percepção individual dos usuários em relação aos seus trei-
nos nos três meses anteriores. Isso permitiu que os dados fossem preenchidos de forma
retrospectiva, considerando um intervalo recente e relevante para a análise de risco de
lesões.

A aplicação 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 população-alvo da unidade. Todas as respostas foram consideradas para análise, sem
a necessidade de processos adicionais de pré-processamento, uma vez que a aplicação
foi previamente configurada para garantir a compatibilidade com o conjunto de dados
utilizado no desenvolvimento do modelo.

O perfil demográfico dos participantes foi analisado com base na idade, experiência
prévia com o Cross training e objetivos relacionados à prática. A Figura 42 apresenta a
pirâmide etária da amostra, distribuı́da por sexo. Observa-se que a maior concentração 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). Há baixa representatividade
nas faixas etárias extremas, como menores de 23 anos e maiores de 48 anos.

Figura 42: Pirâmide etária dos participantes por sexo.

A experiência 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 experiência, com os maiores contingentes nas faixas de 15-19 e 20-24 meses (ambas
com n = 10). Faixas intermediárias, como 35-39 e 45-49 meses, também apresentam
valores expressivos. Após esse ponto, há uma queda indicando menor frequência de in-
divı́duos com tempo de prática mais elevado. Apesar disso, nota-se ainda a presença de
praticantes com mais de 60 meses de experiência, embora em menor proporção. Isso
sugere um grupo predominantemente composto por indivı́duos com experiência inter-
mediária ou iniciante na prática de Cross training.

Por fim, a Figura 44 apresenta a distribuição dos objetivos pessoais dos participan-
tes, agrupados por sexo. O principal motivo relatado foi a busca por saúde (n = 36),
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com predominância feminina (n = 20). Objetivos secundários incluı́ram emagrecimento
(n = 12), com maior representação entre as mulheres, e desempenho (n = 11), com maior
representação entre os homens. Por outro lado, metas como hipertrofia e condicionamento
fı́sico para outros esportes foram menos citadas. Esses dados reforçam que o grupo va-
loriza majoritariamente os benefı́cios relacionados à saúde e qualidade de vida, mais do
que aspectos estéticos ou competitivos.

Figura 43: Distribuição da experiência em Cross training (em meses).

Figura 44: Distribuição dos objetivos dos participantes por sexo.

A Tabela 23 apresenta um resumo descritivo dos principais dados coletados por meio
do formulário disponı́vel na aplicação interativa.
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Tabela 23: Resumo descritivo da amostra utilizada na validação

Caracterı́stica Resumo

Tamanho da amostra 60 participantes
Sexo 31 feminino (51,7%), 29 masculino (48,3%)
Idade (anos) Média: 34,7; Mı́n: 15; Máx: 53
Peso (kg) Média: 77,4; Mı́n: 46; Máx: 125
Altura (cm) Média: 168,7; Mı́n: 142; Máx: 198
Experiência Média: 27,8; Mediana: 24; Mı́n: 3; Máx: 84
Objetivo mais frequente Saúde (36/60 – 60%)
Tipo de treino relatado Predomı́nio de Quadro/Aula normal
Atividade extra 41% praticam outras atividades fı́sicas
Aquecimento habitual 85% relataram realizar
Desaquecimento habitual Apenas 6,7% relataram realizar
Qtd. de professores por aula Moda: 1 professor

5.5.3 Avaliação das Predições

Cada submissão foi processada considerando os preditores previamente selecionados
e resultou na atribuição de uma probabilidade associada à ocorrência de lesões. A partir
disso, os participantes foram classificados nas classes SIM ou NÃO, conforme o risco
estimado. A seguir, apresenta-se a distribuição geral das predições, bem como a análise
das probabilidades atribuı́das, com o objetivo de compreender a dinâmica dos resultados
obtidos pela aplicação prática do modelo.

5.5.3.1 Distribuição das Respostas Submetidas

Após o perı́odo de validação em ambiente interativo, foram analisadas as 60 respostas
submetidas pelos praticantes. A comparação entre as respostas reais (autorrelatadas) e as
predições do modelo selecionado (C4.5) permitiu avaliar sua performance em um cenário
real de aplicação. A Tabela 24 apresenta a matriz de confusão gerada com base nos dados
obtidos.

Tabela 24: Matriz de confusão das predições realizadas na aplicação

Predição Sim (real Não (real)

Sim (previsto) 14 33
Não (previsto) 1 12

É possı́vel observar que o modelo apresentou uma Acurácia 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, já que grande parte das instâncias classificadas como “Sim” (lesão) não
corresponde à realidade. No entanto, o modelo manteve um bom recall (93,3%), indi-
cando que conseguiu identificar quase todos os casos positivos reais. O F1-score, que
representa o equilı́brio entre precision e recall, foi de 44,9%, reforçando a tendência do
modelo em priorizar a identificação de casos positivos. O p-valor obtido na hipótese de
que a acurácia do modelo supera a taxa de acerto por aleatoriedade (No Information Rate)
foi igual a 1, o que indica ausência de significância estatı́stica. A Figura 45 ilustra de
forma complementar e demonstra graficamente a diferença entre as distribuições reais e
preditas.

Figura 45: Distribuição das classes reais e preditas

Esses resultados sugerem que, embora o modelo seja eficaz para identificar a maioria
dos casos positivos, sua aplicação prática ainda apresenta limitações importantes, especi-
almente no que diz respeito à especificidade. A discrepância entre o desempenho obtido
nos testes iniciais e o observado em ambiente real evidencia os desafios de generalização
de modelos preditivos, reforçando a importância da validação com dados externos e da
consideração do contexto de aplicação.

5.6 Considerações Éticas na Utilização do Modelo Preditivo

A aplicação de modelos de aprendizado de máquina na área da saúde, como na
predição de lesões em praticantes de cross training, embora promissora, levanta importan-
tes questões éticas que devem ser consideradas para garantir uma aplicação responsável e
segura.

Primeiramente, é crucial reconhecer que modelos preditivos baseados em IA não subs-
tituem o diagnóstico clı́nico individualizado. Sua eficácia depende da qualidade dos da-
dos utilizados no treinamento e pode não capturar detalhes especı́ficos de cada paciente.
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Assim, devem ser utilizados como ferramentas complementares à avaliação clı́nica, auxi-
liando profissionais de saúde na tomada de decisões, mas nunca substituindo o julgamento
clı́nico fundamentado na experiência e no contexto individual do paciente [79].

Segundo Kaur and Singh [42], a confiança excessiva em sistemas automatizados pode
levar a diagnósticos equivocados e intervenções inadequadas, especialmente quando os
modelos são aplicados fora do contexto para o qual foram originalmente desenvolvidos.
A interpretação dos resultados fornecidos por esses modelos requer a expertise de pro-
fissionais qualificados, como médicos e educadores fı́sicos, que possam contextualizar as
predições dentro do histórico e das particularidades de cada indivı́duo. A ausência dessa
interpretação pode levar a decisões inadequadas, potencialmente prejudiciais ao paciente.

Por fim, a implementação de modelos preditivos em contextos esportivos deve ser
acompanhada de diretrizes claras e regulamentações especı́ficas que orientem seu uso res-
ponsável. Os profissionais devem ser capazes de compreender os critérios e as variáveis
que influenciam as predições dos modelos, permitindo uma avaliação crı́tica de seus re-
sultados. A colaboração entre desenvolvedores, profissionais de saúde, atletas e entidades
reguladoras é crucial para estabelecer padrões éticos que assegurem a eficácia, segurança
e justiça dessas ferramentas [69].



6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

As considerações finais deste trabalho ressaltam a relevância da aplicação de técnicas
de aprendizado de máquina (AM) na predição de lesões esportivas, com foco na modali-
dade cross training. Embora o uso de AM para esse fim já seja documentado em esportes
como futebol, corrida e modalidades olı́mpicas, sua aplicação em contextos de treinamen-
tos funcionais de alta intensidade como o cross training ainda é pouco explorada. Este
estudo propôs uma abordagem prática e replicável para identificar fatores de risco associ-
ados à ocorrência de lesões, 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 máquina (AM) na predição de lesões em praticantes de Crosstraining, por meio de
um estudo comparativo. Com base em um conjunto de dados obtido através de um ques-
tionário aplicado a praticantes da modalidade, foram conduzidas etapas de tratamento,
transformação e análise dos dados, seguidas do treinamento de diferentes modelos super-
visionados.

A proposta metodológica foi centrada na comparação entre algoritmos de
classificação, avaliando métricas como acurácia, precisão, 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 significância estatı́stica e possuir
simplicidade interpretativa, o que o tornou o candidato ideal para validação prática.

No que se refere à viabilidade do uso de modelos preditivos como ferramenta de
suporte à decisão, embora as métricas obtidas não sejam ideais para decisões clı́nicas
ou intervenções diretas e apontem para desafios na generalização do modelo, os achados
sustentam a hipótese de que algoritmos de AM podem ser utilizados como ferramentas
complementares em estratégias de gestão de risco, orientação preventiva, especialmente
se incorporados em plataformas digitais de fácil acesso, como demonstrado com o uso
do aplicativo. Como sugestões para desdobramentos práticos, destaca-se a viabilidade de
utilizar modelos semelhantes em ambientes de academia, como ferramenta complementar
ao acompanhamento feito por profissionais. A integração com sistemas de gestão de
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treino e uso contı́nuo para monitoramento pode ampliar o impacto de iniciativas como
esta na promoção da saúde esportiva.

Em relação ao objetivo de identificar os fatores de risco mais relevantes, a análise
da importância dos atributos destacou variáveis relacionadas ao tempo de prática, peso,
altura, idade, objetivos, prática de atividades extras entre outros, como significativos
na ocorrência de lesões. Entretanto, algumas limitações devem ser consideradas na
interpretação desses resultados. O tamanho da amostra, é relativamente modesto para
aplicações mais amplas de técnicas de Aprendizado de Máquina, podendo limitar a ca-
pacidade de generalização dos modelos construı́dos. Além disso, a validação dos casos
de lesão baseou-se exclusivamente em relatos autodeclarados pelos participantes, sem
confirmação clı́nica, o que pode comprometer a confiabilidade dos fatores identificados.
Dessa forma, embora os achados deste estudo forneçam indı́cios importantes sobre fato-
res associados ao risco de lesões em praticantes de cross training, não é possı́vel afirmar
de maneira definitiva a causalidade ou a aplicabilidade universal dos resultados.

Como sugestões para estudos futuros, destaca-se a ampliação do volume de dados e
a introdução de novas variáveis relacionadas a hábitos nutricionais, qualidade do sono,
estratégias de recuperação, histórico de lesões, padrão de movimento e carga de treino.
A integração dessas variáveis pode contribuir para o desenvolvimento de modelos mais
robustos, com maior poder preditivo e aplicabilidade prática.

Este estudo, portanto, oferece uma contribuição à literatura e à prática, indicando ca-
minhos promissores para a aplicação de inteligência artificial na prevenção de lesões em
contextos de treino funcional e de alta intensidade. A consolidação de abordagens predi-
tivas, alinhadas à realidade dos praticantes e acessı́veis por meio de soluções interativas,
representa um avanço no uso da ciência de dados no esporte.
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T., Kannus, P., and Äyrämö, S. (2020). New machine learning approach for detection
of injury risk factors in young team sport athletes. International journal of sports

medicine, 42.

[38] Jenefa, A. and Moses, M. B. (2018). An upgraded c5. 0 algorithm for network ap-
plication identification. In 2018 2nd International Conference on Trends in Electronics

and Informatics (ICOEI), pages 789–794. IEEE.

[39] Jibril, M., Bello, A., Aminu, I. I., Ibrahim, A. S., Bashir, A., Malami, S. I., Habibu,
M., and Magaji, M. M. (2022). An overview of streamflow prediction using random
forest algorithm. GSC Advanced Research and Reviews, 13(1):050–057.

[40] Jun, Z. (2021). The development and application of support vector machine. In
Journal of Physics: Conference Series, volume 1748, page 052006. IOP Publishing.

[41] Karthikeyan, V. and Suja Priyadharsini, S. (2021). A strong hybrid adaboost classi-
fication algorithm for speaker recognition. Sādhanā, 46(3):138.
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de inteligência artificial no esporte: Um ensaio crı́tico. Revista Brasileira de Bioética,
20(1):45–58.

[70] Souza, D. C., Arruda, A., and Gentil, P. (2017). Crossfit®: Riscos para possı́veis
benefı́cios? Revista brasileira de prescrição e fisiologia do exercı́cio, 11(64):138–139.

[71] Sprey, J., Ferreira, T., Vaz de Lima, M., Duarte, A., Jorge, P., and Santili, C. (2016).
An epidemiological profile of crossfit athletes in brazil. Orthopaedic Journal of Sports

Medicine, 4.



110

[72] Subbiah, S., Anbananthen, K. S. M., Thangaraj, S., Kannan, S., and Chelliah, D.
(2022). Intrusion detection technique in wireless sensor network using grid search
random forest with boruta feature selection algorithm. Journal of Communications

and Networks, 24(2):264–273.

[73] Suthaharan, S. and Suthaharan, S. (2016). Support vector machine. Machine le-

arning models and algorithms for big data classification: thinking with examples for

effective learning, pages 207–235.

[74] Sutton, C. D. (2005). 11 - classification and regression trees, bagging, and boosting.
In Rao, C., Wegman, E., and Solka, J., editors, Data Mining and Data Visualization,
volume 24 of Handbook of Statistics, pages 303–329. Elsevier.

[75] Szajkowski, S., Dwornik, M., Pasek, J., and Cieslar, G. (2023). Risk factors for
injury in crossfit®—a retrospective analysis. International Journal of Environmental

Research and Public Health, 20:2211.

[76] Tan, P.-N., Karpatne, A., Steinbach, M., and Kumar, V. (2019). Introduction to Data

Mining Global Edition. Pearson Deutschland.

[77] Thiese, M., Ronna, B., and Ott, U. (2016). P value interpretations and considerati-
ons. Journal of Thoracic Disease, 8:E928–E931.

[78] Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the lasso. Journal of

the Royal Statistical Society: Series B (Methodological), 58(1):267–288.

[79] Tilala, M., Chenchala, P. K., Choppadandi, A., Kaur, J., Naguri, S., Saoji, R., and
Devaguptapu, B. (2024). Ethical considerations in the use of artificial intelligence and
machine learning in health care: A comprehensive review. Cureus, 16.

[80] Timón, R., Olcina, G., Camacho-Cardeñosa, M., Camacho-Cardenosa, A.,
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