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Abstract. The increasing density of professional football calendars has led to
a higher incidence of non-contact injuries, affecting both athletic performance
and the financial health of elite clubs. In this context, this study explores the
use of machine learning models to predict such injuries using external-load data
collected via GPS devices and the Acute:Chronic Workload Ratio (ACWR) as the
central indicator. The best-performing model achieved an F1 score of 93.3%.

Resumo. A intensificação do calendário no futebol profissional tem aumen-
tado a incidência de lesões, com impactos no desempenho esportivo e prejuı́zos
econômicos, especialmente para clubes de elite. Diante disso, este trabalho visa
explorar modelos de aprendizado de máquina capazes de prever tais lesões, uti-
lizando dados de dispositivos GPS e o indicador de proporção de carga de tra-
balho aguda e crônica. O modelo de aprendizado de máquina com o melhor
resultado desse estudo conseguiu prever lesões com um F1 score de 93,3%.

1. Introdução

O futebol profissional tem enfrentado calendários cada vez mais intensos, com menor
tempo de recuperação entre partidas, o que eleva a carga fı́sica imposta aos atletas e,
consequentemente, o risco de lesões sem contato [Malone et al., 2015; Bengtsson et al.,
2013]. Essas lesões impactam não apenas o desempenho esportivo, mas também a susten-
tabilidade financeira dos clubes, especialmente quando envolvem jogadores-chave [Salces
et al., 2014; Rossi et al., 2018].

A predição de lesões é um problema desafiador, dada a variabilidade individual
dos atletas e a influência de fatores fisiológicos e contextuais [Piłka et al., 2023]. Ainda
assim, evidências indicam que aumentos abruptos na carga de treinamento estão associa-
dos a maior incidência de lesões, o que destaca a importância do monitoramento contı́nuo
da carga [T. J. Gabbett, 2016].

Nesse contexto, dispositivos GPS têm sido amplamente utilizados para mensurar a
carga externa, fornecendo dados detalhados sobre deslocamento, velocidade e intensidade
do esforço [Di Credico et al., 2021]. A métrica Acute:Chronic Workload Ratio (ACWR),
definida como a razão entre a carga recente (aguda) e a carga acumulada (crônica), per-
mite quantificar variações na carga em relação ao nı́vel de adaptação do atleta, sendo um
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indicador relevante para identificação de picos de sobrecarga [Dwyer e Tim J. Gabbett,
2012; Jiang et al., 2022].

Diante disso, este trabalho procura responder à seguinte questão de pesquisa:
”Como diferentes configurações da métrica ACWR e conjuntos de variáveis de carga
externa influenciam o desempenho de modelos de aprendizado de máquina na predição
de lesões sem contato em futebol profissional?”

Como objetivo derivado, o presente artigo investiga o uso de modelos de apren-
dizado de máquina para prever lesões sem contato no futebol profissional, com base em
dados de GPS e na métrica ACWR. Com isso, deseja-se avaliar o impacto dessa métrica
na capacidade preditiva dos modelos, contribuindo para o desenvolvimento de ferramen-
tas que auxiliem na gestão da carga e na prevenção de lesões. Além disso, considerando o
desbalanceamento tı́pico desse problema, adotam-se métricas de avaliação mais adequa-
das, como F1 score e AUC-ROC.

Este trabalho possui mais quatro seções. A Seção 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados. A Seção 3 descreve a metodologia com foco no uso do ACWR. A Seção 4
descreve os resultados obtidos. Por fim, a Seção 5 apresenta as conclusões e trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos têm investigado o uso de aprendizado de máquina na predição de lesões
esportivas. Os trabalhos relacionados foram identificados por meio de buscas na base
Scopus, utilizando a string: ((“soccer” OR “football”) AND (“injury prediction” OR
“injury risk prediction” OR “acute chronic workload ratio” OR “ACWR”) AND NOT
(“Australian Football” OR “American Football” OR “NFL” OR “semiprofessional”)).
A busca foi realizada em 04/06/2025, retornando 188 trabalhos, dos quais foram selecio-
nados cinco com maior aderência ao escopo deste estudo.

A revisão sistemática de Eetvelde et al., 2021 sintetiza o uso de técnicas de apren-
dizado de máquina na predição de lesões, destacando desafios relacionados à qualidade
dos dados e à generalização dos modelos.

Em Rossi et al., 2018, dados de GPS foram utilizados para prever lesões sem
contato por meio da métrica ACWR, com modelos como Decision Tree, Random Forest
e Logistic Regression. A Decision Tree apresentou melhor desempenho, com cerca de
80% de detecção das lesões.

O estudo de Melo et al., 2024 propõe uma abordagem semelhante, porém sem o
uso do ACWR, apresentando desempenho inferior ao deste trabalho, com AUC-ROC de
79,8% e F1 score de 5,5%. Enquanto Vallance et al., 2020 combinou dados objetivos
(GPS) e subjetivos (RPE – Rate of Perceived Exertion), avaliando diversos algoritmos.
Os melhores resultados foram obtidos com a integração de dados de carga, histórico de
lesões e caracterı́sticas dos atletas.

Mais recentemente, Piłka et al., 2023 explorou a combinação de regras baseadas
em conhecimento especializado com aprendizado de máquina. O modelo fuzzy destacou-
se pela interpretabilidade, enquanto o XGBoost apresentou melhor desempenho preditivo.

Apesar dos avanços, ainda existem lacunas quanto à padronização das janelas do
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ACWR e à integração de múltiplas variáveis de carga. Este trabalho busca contribuir
nesse contexto ao avaliar diferentes configurações da métrica ACWR em conjunto com
modelos de aprendizado de máquina.

3. Metodologia

Esta seção detalha a metodologia adotada para desenvolver e validar modelos prediti-
vos de lesões sem contato em jogadores de futebol profissional, com base no indicador
ACWR. O fluxo geral divide-se em quatro etapas: (i) Conjunto de Dados e Limpeza, (ii)
Acute:Chronic Workload Ratio (ACWR), (iii) Engenharia de Features e (iv) Modelagem
e Otimização, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Metodologia de modelos preditivos de lesões

3.1. Conjunto de Dados e Limpeza

Este estudo utiliza dados confidenciais de um clube da primeira divisão do futebol brasi-
leiro, referentes a atletas profissionais masculinos entre 2017 e 2023, devidamente anoni-
mizados. As informações de carga de treino e de partidas foram coletadas por dispositivos
GPS acoplados a coletes, armazenadas na nuvem e acessadas via API Open Field1, com
o uso de um token criptografado fornecido pelo clube.

Paralelamente, o clube forneceu dados da equipe de fisiologia com o registro de
185 episódios de lesão entre 2017 e 2023. As variáveis incluı́am: (i) Data da lesão; (ii)
Data de liberação médica; (iii) Dias afastado; (iv) Nome do atleta; (v) Segmento corporal
afetado; (vi) Tipo de lesão (aguda ou crônica); (vii) Subtipo; e (viii) Grau de severidade,
conforme os dias afastado.

Foram removidos registros incompletos e selecionadas apenas lesões entre 2021
e 2023 dos tipos: (i) Muscular, (ii) Articular ou (iii) Ligamentar. Após essa filtragem,
restaram 49 registros válidos, compatı́veis com os objetivos da análise. O DataFrame
resultante da junção entre os dados da API [omitido] e o cadastro de lesões, por meio
das datas dos eventos, contém 65.906 registros e 1.701 variáveis. No pré-processamento,
eliminaram-se variáveis compostas por valores nulos ou zero, e as observações faltantes
foram imputadas pela média aritmética de cada variável.

3.2. Acute: Chronic Workload Ratio (ACWR)

O ACWR é calculado pela razão entre a carga aguda, associada ao esforço recente, e a
carga crônica, acumulada em perı́odo mais extenso de atividades [Rossi et al., 2018]. Essa
medida monitora variações da carga de trabalho em relação ao habitual do atleta, e não
apenas à carga total [T. J. Gabbett, 2016; Andrade et al., 2020]. Aumentos súbitos e exces-
sivos elevam o risco de sobrecarga e lesões [Bowen et al., 2020], permitindo uma gestão
mais precisa e individualizada do volume e da intensidade conforme o limite fisiológico
de cada atleta.

1Omitido
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A interpretação do ACWR orienta decisões práticas. Valores elevados (acima
de 1.5) indicam carga aguda muito superior à crônica, elevando o risco de lesões sem
contato [Bowen et al., 2020]. Já valores moderados (próximos de 1.0) refletem uma
progressão equilibrada, ideal para adaptação e performance. Em contrapartida, valores
baixos (ACWR < 0.85) também têm sido associados a maior risco de lesão sem contato,
atribuı́do à subexposição do atleta a nı́veis adequados de carga, o que reduz sua tolerância
fisiológica ao esforço [Carey et al., 2016; Delecroix et al., 2018].

3.3. Engenharia de Features

A seleção inicial de variáveis foi guiada pela literatura especializada, priorizando métricas
de carga externa relevantes para o monitoramento do desempenho fı́sico, como tempo de
atividade, zonas de velocidade, acelerações, desacelerações, saltos e mudanças de direção,
com o objetivo de capturar diferentes dimensões do esforço dos atletas.

A Tabela 1 apresenta as principais variáveis extraı́das de dispositivos GPS, con-
forme indicado na literatura [Rossi et al., 2018; Piłka et al., 2023]. Todas foram agregadas
no nı́vel de microciclo, representando valores acumulados ou médios ao longo do inter-
valo entre duas partidas consecutivas.

Tabela 1. Variáveis de carga e desempenho obtidas por GPS.
Variáveis Descrição

field time Tempo em minutos em campo.
total distance Distância total (m) percorrida.
meterage per minute Distância total (m/min).
velocity band1 total distance Distância (0–1,1 km/h).
velocity band2 total distance Distância (1,1–7,2 km/h).
velocity band3 total distance Distância (7,2–14,4 km/h).
velocity band4 total distance Distância (14,4–19,8 km/h).
velocity band5 total distance Distância (19,8–25,2 km/h).
dist > 19,8km/h Distância > 19,8 km/h.
dist > 19,8km/h m/min Distância (m/min) > 19,8 km/h.

velocity band6 total distance Distância > 25,2 km/h.

Variáveis Descrição

dist > 25,2km/h m/min Distância (m/min) > 25,2 km/h.
acel+desacel ima alta Acel./desacel. alta intensidade.
acel+desacel ima alta (min) Acel./desacel. por minuto.
acel+desacel qtd >2ms Acel./desacel. >2 m/s².
acel+desacel qtd >3ms Acel./desacel. >3 m/s².
total player load Carga mecânica total.
rhie bout count Esforços intensos repetidos.
rhie5 /min Esforços intensos por minuto.
mudanças direção totais Mudanças de direção.
qtd total saltos Saltos verticais.
max speed Velocidade máxima.
max effort acceleration Aceleração máxima.

A partir dessas variáveis, foram definidos sete conjuntos de features, denotados
por feati, com i ∈ {1, . . . , 7}, cada um representando diferentes combinações de atributos
originais e derivados. Para cada conjunto, consideraram-se duas definições da variável
alvo: (i) uma versão binária (featibin), indicando a ocorrência de lesão, e (ii) uma versão
baseada na reincidência (featisoma), correspondente ao número total de lesões. Assim,
foram avaliadas 14 configurações distintas.

Os dados foram agregados em microciclos (intervalos entre partidas), após a
remoção de valores anômalos. Devido à variabilidade do calendário, a duração do mi-
crociclo não é fixa, podendo variar de poucos dias a mais de uma semana.

Em seguida, calculou-se o ACWR para as variáveis de carga, considerando di-
ferentes janelas temporais para as componentes aguda e crônica, conforme a literatura,
resultando em um conjunto final com 9.227 registros e 29 variáveis. A variável alvo foi
definida no nı́vel de microciclo, indicando a ocorrência de lesão sem contato no perı́odo
subsequente. Dessa forma, o problema consiste em prever o risco de lesão no próximo
microciclo a partir das cargas observadas nos perı́odos atual e anterior.
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Entre os conjuntos avaliados, o melhor desempenho foi obtido com o feat7 bin,
composto por variáveis relacionadas à carga de treino e jogo, como tempo em campo,
zonas de velocidade, acelerações, desacelerações, mudanças de direção e saltos, além de
atributos derivados, como a duração do microciclo. A diferença em relação ao feat7 soma
reside exclusivamente na forma de representação da variável alvo.

3.4. Modelagem e otimização
A função principal foi projetada como um pipeline integrado, abrangendo do pré-
processamento à modelagem. Inicialmente, o DataFrame, composto por combinações
de variáveis de carga, o ACWR calculado e a variável-alvo (Lesão), é dividido em treino
(80%) e teste (20%), utilizando validação por holdout, conforme a literatura [Rossi et al.,
2018].

No pré-processamento, aplicou-se normalização com StandardScaler para evitar
efeitos de escala entre variáveis. A redução de dimensionalidade por PCA2 foi avaliada
para mitigar multicolinearidade, mas não apresentou ganhos e, portanto, foi excluı́da dos
resultados finais.

Diante do desbalanceamento entre casos de lesão e não lesão, foram testadas es-
tratégias de balanceamento no pipeline, incluindo undersampling (RandomUnderSam-
pler), oversampling (ADASYN) e ajuste de pesos de classe (class weight), buscando
equilibrar desempenho e simplicidade.

Em seguida, ajustou-se o limiar de classificação (threshold) para equilibrar fal-
sos positivos e falsos negativos. O desempenho foi avaliado por precisão, recall, F1
score e AUC-ROC. Devido ao desbalanceamento dos dados, a acurácia não foi priori-
zada, pois pode induzir interpretações equivocadas em cenários com predominância da
classe negativa. Assim, F1 score e AUC-ROC foram enfatizados por representarem me-
lhor o equilı́brio entre precisão e recall e a capacidade discriminativa dos modelos na
identificação de lesões.

Em seguida à definição dos algoritmos, realiza-se o ajuste do limiar de
classificação (threshold), etapa importante para alinhar o modelo ao objetivo de equilibrar
os erros de falso-positivo e de falso-negativo. Por fim, o desempenho é avaliado conside-
rando precisão, recall, F1 score e AUC-ROC. Devido ao desbalanceamento do conjunto
de dados, a acurácia não foi considerada métrica principal de avaliação, pois pode induzir
interpretações equivocadas em cenários com predominância da classe negativa. Assim,
priorizou-se o uso do F1 score e da AUC-ROC, por melhor capturarem o equilı́brio entre
precisão e recall e a capacidade discriminativa dos modelos na identificação de lesões.

4. Resultados
Após avaliar diferentes janelas para cargas aguda e crônica, foram gerados 1.315 modelos.
A configuração 10/40 dias apresentou o melhor desempenho, diferindo da abordagem
mais comum na literatura, baseada em 7/28 dias.

O XGBoost destacou-se nos cinco melhores cenários, alcançando F1 score
máximo de 93,3%. Os conjuntos feat7 bin e feat7 soma obtiveram os melhores re-
sultados, reunindo métricas de carga associadas a tempo de treino e jogo, acelerações,

2do inglês Principal Component Analysis
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desacelerações, mudanças de direção e saltos. A diferença entre eles está na representação
da variável-alvo: feat7 bin usa indicador binário de lesão, enquanto feat7 soma considera
o total de reincidências.

Para tratar o desbalanceamento, foram testadas proporções de reamostragem
70/30, 60/40 e 50/50. A configuração 50/50 apresentou melhor desempenho, com ganhos
em recall e F1 score, indicando maior capacidade de identificar casos positivos. Todos
os experimentos incluı́ram otimização de hiperparâmetros e ajuste de threshold. O PCA
foi avaliado, mas não melhorou o desempenho, sugerindo que as variáveis selecionadas
já capturam a informação relevante.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados. Em geral, o desempenho dos mo-
delos depende fortemente da engenharia de atributos e da parametrização das métricas de
carga. A superioridade da janela 10/40 pode estar associada à melhor captura do histórico
de carga dos atletas, com menor influência de variações de curto prazo, aspecto relevante
em contextos de alta variabilidade, como o futebol profissional.

Tabela 2. Melhores resultados obtidos
Variáveis Acurácia Precisão Recall F1 score AUC-ROC Sampling

feat7 bin 99,8% 100% 87,5% 93,3% 93,8% 50%
feat7 bin 99,7% 93,3% 87,5% 90,3% 93,7% 70%
feat7 soma 99,7% 93,3% 87,5% 90,3% 93,7% 60%
feat7 soma 99,6% 87,5% 87,5% 87,5% 93,6% 70%
feat7 bin 99,6% 87,5% 87,5% 87,5% 93,6% 60%

5. Considerações Finais
Este trabalho evidenciou o potencial do aprendizado de máquina, com ênfase na métrica
ACWR, para a predição de lesões no futebol profissional. O XGBoost destacou-se como
o algoritmo de melhor desempenho, e os modelos obtiveram resultados expressivos, con-
figurando uma ferramenta promissora para a gestão da carga e prevenção de lesões.

A análise confirmou que, com pré-processamento e validação adequados,
múltiplas variáveis de carga externa podem fornecer informações preditivas relevantes,
mesmo a partir de dados de um único clube, embora isso possa limitar a generalização
dos modelos. A combinação de atributos derivados de GPS com algoritmos bem ajusta-
dos alcançou desempenho comparável ao da literatura. Além de validar o ACWR como
feature central, o estudo indica que modelos preditivos podem apoiar decisões sobre carga
e recuperação, reduzindo lesões e otimizando o desempenho dos atletas.

Os resultados reforçam a importância de abordagens multidisciplinares que inte-
grem ciência de dados, fisiologia e preparação fı́sica. Este trabalho abre caminho para
estudos futuros com novas variáveis, contextos competitivos e técnicas avançadas, como
redes neurais, sempre respeitando a ética e a privacidade dos atletas.

Uso de Inteligência Artificial
As ferramentas de Inteligência Artificial generativa foram utilizadas apenas para revisão
linguı́stica, com foco na clareza textual. Os autores analisaram todas as sugestões e per-
manecem totalmente responsáveis pelo conteúdo do artigo.
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