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Resumo

O atletismo brasileiro vem crescendo de forma significativa nos ultimos
anos, conquistando, assim, posicdes no ranking mundial. O aumento na
intensidade do treinamento dos atletas foi fator relevante para esse feito. Como
conseqliéncia do aumento da demanda de exercicios cada vez mais modernos e
competitivos, houve um crescimento no risco do aparecimento de lesbes, o que é
motivo de apreensdo para atletas e treinadores, pois interrompem o processo
evolutivo do treinamento. Muitos sdo os fatores que podem contribuir para o
surgimento de tais lesdes, e saber qual a relevancia de cada um deles é de
grande importancia para os profissionais ligados ao esporte, pois sabendo os
mecanismos principais do lesionamento é possivel tomar medidas preventivas.
Na area de saude, métodos estatisticos tradicionais sdo comumente usados no
estudo dos mais diversos casos, porém vale ressaltar que tais métodos detectam
apenas caracteristicas lineares dos dados. Como o mundo real é repleto de
fenbmenos nao-lineares, torna-se necessaria a utilizacdo de técnicas que
capturem esta nao-linearidade. Para estes casos, as Redes Neurais Atrtificiais
tém mostrado resultados bastante satisfatérios. Este trabalho tem como objetivo
utilizar algoritmos de selecao de variaveis que extraem conhecimento dos pesos
e sensibilidades de uma rede neural para obter a contribuicdo de cada fator no
surgimento de les6es em atletas. Com isso, espera-se encontrar uma alternativa
mais precisa para se entender os mecanismos favorecedores de lesdes, podendo

dessa forma, ajudar na determinagdo de medidas preventivas.
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Abstract

The Brazilian athletics has grown significantly in recent years, by gaining
thus positions in the world ranking. The increased intensity of training of the
athletes was a relevant factor in this achievement. As a result of increased
demand of exercise increasingly modern and competitive, there was a growth of
risk of developing injuries, which worries athletes and coaches, for interrupting the
evolutionary process of training. There are many factors that can contribute to the
appearance of such injuries, and knowing the relevance of each one is very
important to the professionals linked to the sports, because knowing the main
mechanisms of the injury, they can take preventive steps. In the field of Health,
traditional statistical methods are usually used for studing various cases, but it is
noteworthy that such methods only detect linear features of the data. As the real
world is full of non-linear phenomena, it becomes necessary to use techniques
that capture this nonlinearity. For these cases neural networks have shown good
results. This study aims to use variable selection algorithms that extract
knowledge from weights and sensibilities to obtain the contribution of each factor
in the development of injuries in athletes. We expect to find more accurate
alternative to understand the mechanisms that favor injuries and may thus help in

determining preventive steps.
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1 Introducao

Esse capitulo se inicia descrevendo o problema e a motivacao do desenvolvimento
deste trabalho. Posteriormente sdo expostos seus principais objetivos. Por fim, ele é
encerrado mostrando o conteudo abordado nos capitulos seguintes.

1.1  Motivacao e Problema

O Sistema de Registro Nacional de Lesdes Atléticas dos Estados Unidos (NAIRS) define
lesdo como: “acontecimento que limita a participacdo do atleta por no minimo um dia
apos sua ocorréncia”. Estudos recentes afirmam que as lesbes trazem como
consequiéncia o afastamento de treinos e jogos por um determinado tempo, ocorrendo

assim prejuizos tanto ao atleta como as equipes [1].

A freqUéncia de lesdes pode variar de acordo com o tempo de pratica esportiva e
o numero de horas de treino por semana, sendo consideradas fator principal de
afastamento dos atletas, influenciando seu desempenho e possivelmente seu
psicologico pela demora ao retorno das préticas esportivas, afetando a equipe como um
todo [2]

De acordo com Pastre et al. [3], ha um aumento de lesdes simultaneamente com
a crescente demanda da pratica de exercicios, tanto recreacionais como competitivos,
gerando preocupacdes aos treinadores e atletas, pois interrompem o processo evolutivo
de adaptacbes sistematicas impostas pelo treinamento. O mesmo autor ainda cita que
as lesdes esportivas sao resultantes de uma interacao de fatores de risco, sendo eles
intrinsecos ou extrinsecos. Os fatores intrinsecos estao relacionados a idade, sexo,
condicao fisica, desenvolvimento motor, alimentagdo e fatores psicologicos. Fatores
extrinsecos se associam a especificidade técnica de cada modalidade, tipo de
equipamento usado, organizacao e cargas de treino e competicao, condicoes climaticas

ou a combinacao destes.

Leite [4] classifica as lesGes em duas categorias basicas, sendo elas traumaticas

ou por excesso de uso. O mesmo autor ainda descreve trés categorias de mecanismo
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de lesdo relacionada com esportes: uso excessivo também denominado overtraining,
contato direto e insuficiéncia de partes moles. Estes mecanismos de lesdo juntamente
com a causa situacional e fatores de risco devem ser compreendidos por médicos,
fisioterapeutas e educadores fisicos para prevencao, diagnostico e tratamento dos

atletas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

e Obter a contribuicdo de cada fator no favorecimento de lesées em atletas.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Implementar uma RNA MLP com algoritmo Backpropagation;
e Testar o desempenho da rede implementada.

e Implementar algoritmos de selecao de variaveis que utilizam os pesos e
sensibilidades resultantes do treinamento da rede.

e Comparar as técnicas de selecao.

e Escolher a técnica de selecdo que rendeu resultados mais satisfatorios,
para obter a importancia dos atributos da base de dados dos atletas.

1.3 Estrutura da Monografia

O Capitulo 2 reane o contetudo tedrico necessario para se compreender o
trabalho proposto, a saber: lesdes na pratica de exercicios, RNAs, Critério de Parada,
Verificagdo e Selegdo de Variaveis. Em seguida, o Capitulo 3 mostra todas as
abordagens desenvolvidas para atingir o objetivo geral do projeto, tais como o uso de
RNA e de algoritmos de selecao de variaveis. Logo depois, o Capitulo 4 mostra todos os

resultados obtidos a partir das aplicacbées e simulacdes das técnicas desenvolvidas. Por
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fim, o Capitulo 5 resume o trabalho final, reune dificuldades encontradas, discussdes

geradas e as conclusdes obtidas, além de melhorias e trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo descreve todo conteudo tedrico que foi utilizado na tentativa de
resolver o problema descrito no capitulo 1. A seg¢do 2.1 aborda alguns conceitos
sobre lesdes e suas causas. Em seguida, a secado 2.2 discorre sobre RNAs, uma
técnica de Cl que vem mostrando ser uma alternativa mais precisa na predicao e
classificacdo em problemas do mundo real (problemas néo lineares). Ja a secéo 2.3
fala sobre validacado cruzada, que é uma técnica usada como critério de parada da
rede. Na secéo 2.4 sdo apresentadas algumas métricas para avaliar o desempenho
do treinamento da rede. E, por fim, a secdo 2.5 traz trés técnicas de selecédo de
variaveis, as quais serao o foco deste trabalho.

2.1 Lesoes na Pratica de Exercicios

Nos ultimos anos, o numero de praticantes de atividade fisica cresceu vertiginosamente.
Segundo Kettunen et al. [5], o aumento da demanda de exercicios modernos e
competitivos provocou o aumento simultdneo no risco de lesdes, causando
preocupacoes tanto para os atletas, quanto para os profissionais responsaveis pelo
condicionamento fisico desses, pois interrompem o processo evolutivo de adaptacdes

sistematicas impostas pelo treinamento.

As ocorréncias das lesdes desportivas (LD), possivelmente, sao resultado de
exercicios realizados de maneira extenuante e, ainda, inadvertida ou
inapropriadamente, sendo subestimadas a prevaléncia e incidéncia destes episodios
devido a auséncia de notificacdo em todo o universo esportivo, seja na iniciagcdo das

modalidades ou em altos niveis de performance.

Embora ndo se conheca com clareza os mecanismos que podem proporcionar as
lesbes musculares, possivelmente estao relacionadas com as concentra¢des dos ions
calcio e com a prépria mecénica do movimento. De qualquer forma as lesdes
musculares esqueléticas(alteracdées morfofuncionais) sdo uma constante na vida dos
individuos que realizam alguma atividade fisica e podem ser mais freqlientes naquelas

atividades, onde ha um grande numero de agdes excéntricas [6].
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O conhecimento da causa situacional, mecanismo de leséo, fatores de risco,
entre outros aspectos, podem auxiliar os profissionais da area de educacao fisica ou
fisioterapia no processo de prevengao, diagnéstico e tratamento desses agravos,
particularmente no atletismo, caracterizando, portanto, importante contribuicdo para as

ciéncias da saude e do esporte.

2.1.1 Definicao de Lesao e seus Tipos

Uma lesédo é caracterizada pela alteracdo ou deformidade tecidual, que pode atingir
varios tipos e niveis de tecidos.

No caso da populacao atlética, as lesdes envolvem mais comumente o sistema
muscoesquelético e, mais raramente o sistema nervoso. As lesdes primarias sdo quase
sempre descritas na medicina esportiva como sendo de natureza crénica ou aguda,
resultantes de forcas macrotraumaticas ou microtraumaticas. As lesdes microtraumatias
ocorrem em decorréncia do trauma agudo e produzem dor e incapacidade imediatas. As
lesbes macrotraumaticas incluem fraturas, luxacoes, subluxacdes, entorses, distensdes
e contusdes. As lesGes microtraumaticas sao geralmente denominadas lesdes por
excesso de uso, ou overuse, e sao resultantes da sobrecarga repetitiva ou de uma
mecanica gestual motora incorreta, relacionada ao treinamento continuo ou a

competicao. As lesbes microtraumaticas incluem tendinite, tenossinovite, bursite, etc [7].

Os tipos de lesdes sao classificados de acordo com o tecido a qual elas atingem,
podendo, portanto, ser ligamentares, 6sseas, musculares ou articulares.

As lesdes ligamentares sao comumente relacionadas a entorse ligamentar. Uma
entorse envolve dano a um ligamento que fornece suporte a uma articulacdo. O
ligamento é uma faixa de tecido rigido, relativamente inelastico, que liga um osso a
outro.

Se estresses forem aplicados a uma articulacao que forcem o movimento além de
seus limites ou planos de movimento normais, € provavel que ocorra lesdao ao
ligamento. A gravidade do dano ao ligamento é classificada de diferentes maneiras;
entretanto, o sistema mais comumente usado envolve trés classes (graus) de entorse

ligamentares:
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e Entorse de 12 Grau: Existe algum estiramento ou talvez ruptura das fibras
ligamentares, com pouca ou nenhuma instabilidade articular. Dor branda, pouco

edema e rigidez articular podem ser observados.

e Entorse de 22 Grau: Existe certa ruptura e separacao das fibras ligamentares e
instabilidade moderada da articulacdo. Dor de moderada a aguda; edema e rigidez

articular devem ser esperados.

e Entorse de 32 Grau: Existe ruptura total do ligamento, manifestada primariamente

por grande instabilidade articular. A figura 1 ilustra um caso de entorse de 3° grau.

Figura 1. Ruptura total do ligamento, caracterizando uma entorse de 3° grau.

As lesdes Osseas sao caracterizadas geralmente por fraturas, que sao
lesbes extremamente comuns entre a populacédo atlética. Podem ser classificadas, de
modo geral, como abertas ou fechadas. A fratura fechada envolve pouco ou nenhum
deslocamento dos o0ssos e, portanto, pouca ou nenhuma ruptura do tecido mole. A
fratura aberta, por outro lado, envolve deslocamento suficiente das extremidades
fraturadas para que o osso rompa de fato as camadas cutdneas e abra caminho para a

pele.

As lesGes articulares sdo muito relacionadas a danos a cartilagem. A
osteoartrose é um disturbio degenerativo do 0osso e da cartilagem na articulagédo e em
torno dela.
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Outros tipos de lesdes que envolvem as articulagbes sdo a luxacao e a
subluxacdo, que sao, respectivamente, o afastamento de duas superficies articulares,

mantendo-se afastadas no primeiro caso, e voltando a posi¢éo inicial no segundo.

Em atletas e praticantes de atividades fisicas regulares, algumas articulagdes
podem ser mais suscetiveis a uma resposta parecida com a osteoartrose. A propor¢cao
do peso corporal em repouso sobre a articulacdo, a distensdo da unidade
musculotendinosa e qualquer forca externa importante aplicada sobre a articulacao séao
fatores de predisposicdo. Uma mecanica articular alterada, causada por frouxidao ou

por traumas anteriores, sdo também fatores a serem considerados.

e De todos os tipos de lesbes, as musculares, sdao as mais freqlentes entre

atletas. Na figura 2 temos ilustrado um caso de lesdo muscular.

lesao
muscular

Y

_.h_l.

Figura 2. Exemplo de lesédo muscular.

21.2 Lesoes no Atletismo e Fatores que contribuem para o seu surgimento

Dentre as praticas esportivas, o atletismo se destaca pela diversidade de modalidades,
cada qual caracterizada pela presenca de condicoes especificas de treinamento e
presenca de elementos bdsicos, como correr, saltar, lancar ou arremessar, que sao

observados nos demais esportes com suas respectivas adaptacoes [8].

Um dos principios que norteiam o treinamento esportivo € a Sindrome da
Adaptacao Geral (SAG). A SAG prevé que o corpo humano deve apresentar trés formas

de reacao ao estresse. A primeira é conhecida como fase de alarme e caracteriza-se

19



et

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

por uma reacdo de choque e contrachoque; a segunda, € que interessa para fins de
performance humana, é conhecida como fase de resisténcia, quando o organismo reage
de tal modo a produzir adaptacdes para que possa resistir a novas demandas impostas
pelo estimulo; e a terceira € conhecida como fase de exaustdo, quando ha saturacao da

capacidade de reagir a determinado estimulo [9].

O problema estéa na busca de alcancar ou até ultrapassar limites que treinadores
e atletas tanto necessitam, e que por vezes, ultrapassam a fase de adaptacao,
resultando em exaustdo. Embora existam parametros para controlar os estimulos
aplicados, ha grande dificuldade em articular as diferentes formas de manifestacdo do
estresse de treinamento, as quais podem ser divididas em: bioquimica ou metabdlica;

fisica ou estrutural e mental ou psicoldgica, segundo Sharkey [10].

No caso das lesbes musculares as causas mais comuns S&0: excesso de
treinamento; falta de controle nas tensdes de exercicios e alongamentos; gestual motor
(técnica) indevido nos exercicios e alongamentos; caréncia de exercicios de
alongamento compensatorios apds o0s exercicios fisicos; excesso de forca e
insuficiéncia de flexibilidade, ou fraqueza com muita flexibilidade; excesso de exercicios,
tanto de forca quanto de alongamento, em musculos fracos, particularmente naqueles
que suportam estruturas de apoio; excesso de exercicios de forca isoladamente em
grupos musculares com encurtamento; dispensa de aquecimento antes do treinamento

e retorno ao treinamento antes da cura total de uma leséo.

Para a instalacdo de agravos, entre amplas possibilidades de fatores causais, 0s
métodos de treinamento adotados contribuem significativamente para a ocorréncia
desses eventos. Adicionalmente, para se isolar o efeito dos fatores causais referidos,
também sao identificados entre outros, os quais se dividem em intrinsecos como idade,
sexo ou biétipo, e extrinsecos como clima, piso de pratica esportiva ou evento praticado
[11-13].
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2.2 Redes Neurais Artificiais

E uma técnica utilizada em resolugdo de problemas caracteristicos da Inteligéncia
Computacional (IC), tais como, previsao, classificacdo, reconhecimento de padroes e
clusterizagéo inspirada no funcionamento do cérebro humano. As RNAs foram criadas
ndo para imitar o funcionamento do cérebro, mas para ser um modelo de resolucéo de
problemas ndo algoritmicos. Assim, devemos entender a unidade funcional basica

cerebral, o neurdnio.

2.2.1 O Neurénio Bioldgico

O neurbnio é constituido de um corpo celular, dendrito e um axénio. O dendrito é uma
estrutura do tipo ramo, com sinapses para a recepcado de mensagens eletroquimicas. O
ax6nio é uma projecao longa que leva impulsos a partir do corpo celular [14].

Um impulso nervoso € a transmissdo de uma alteracdo elétrica ao longo da
membrana do neurdnio a partir do ponto em que ele foi estimulado. A direcao normal do

impulso no organismo é do corpo celular para o axénio.

Esse impulso nervoso, ou potencial de agdo, é uma alteracao brusca e rapida da
diferenga de potencial transmembrana. Normalmente a membrana do neurdnio é
polarizada em repouso, sendo que o potencial € negativo ( -70 mV). O potencial de acao
consiste de uma reducao rapida da negatividade da membrana até OmV e inversao
deste potencial até valores de cerca de +30mV, seguido de um retorno também rapido
até valores um pouco mais negativos que o potencial de repouso de -70mV.

O nivel critico de despolarizacdo que deve ser atravessado a fim de desencadear
um potencial de acao € chamado limiar. Os potenciais de acdo sao causados pela

despolarizacdo da membrana além do limiar (Lei do Tudo ou Nada).
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Dentritos
d Axdnio

Corpo celular

Sentido do Impulso Nervoso

Figura 3. Representacdo de uma célula nervosa com a indicacdo da direcdo do impulso

nervoso.

2.2.2 O Neuronio Artificial

O neurbnio artificial € um modelo de representacdo matematica de um neurdnio
biolégico. A primeira proposta de um neurdnio artificial foi feita por McCulloch e Pitts em
1943 (Figura 4) [15].

Saida

Figura 4. Neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts.

O modelo proposto € uma forma bastante simples de representacao do neurénio
biolégico, no qual utiliza uma regra de propagacdo e uma funcdo de ativacdo. Neste
modelo a fungcédo de ativacdo é a funcao degrau (Equacado 2.1), assim a emissdo de

sinal tem por base um limiar, analogamente a lei do Tudo ou Nada.
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={1,net20 2.1)

O,net<0

Na Figura 4, x;,x,...,Xx, sd0 0s valores de entrada do neurdnio € w;, wj,...,w, Sao

0s pesos atribuidos a cada entrada. Durante a propagacao do sinal os valores de cada

entrada sao multiplicados pelos respectivos pesos e o somatério dos produtos obtidos

menos o limiar resulta na entrada liquida (net) (Equacdo 2.2) é utilizado como

parametro para a funcdo de ativagcdo f{net), que é o valor de saida do neurdnio.
", n
net, = Z w;x;—0 (2.2)
j=0

, onde n é igual a quantidade neurénios na camada de entrada e 8 é o limiar.

Para os algoritmos de aprendizado é mais adequado que a consideragéao do
limiar seja implicito. Para isso, como alternativa de representa¢do do neurénio, duas

modificacdes sao feitas:
e adiciona-se uma nova entrada de valor fixo xp = +17;
e acrescenta-se um novo peso sinaptico wyy = -6.

Essas modificagbes resultam em uma nova forma de célculo da entrada liquida,
representada pela equacao 2.3. A nova entrada com valor fixo igual a 1 € chamada bias.

A arquitetura do neurdnio também muda como mostra a figura 5.
n
net, = Z Wy X (2.3)
j=0
O objetivo do neurdnio é o de que os pesos sejam escolhidos de forma que ao se
entrar com valores, o valor da saida seja 0 mais préximo possivel do valor desejado.

A juncgéo de varios neurdnios artificiais forma uma Rede Neural.

Em 1958, Frank Rosenblatt propds o que é o modelo de Redes Neurais mais
simples, onde varias unidades de processamento estdo ligados a uma Unica saida,
como (Figura 6). Esta rede, chamada de rede Perceptron, mesmo simples possui
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capacidade de aprendizado. A rede perceptron também utiliza a fungdo degrau como

funcdo de ativacao.

Saida

Figura 5. Neur6nio artificial com bias.

Apesar de possuir capacidade de aprendizado, a rede perceptron possui

limitagdes:

e Por possuir saidas com valores discretos, tem dificuldade em trabalhar com

valores que possuam ruidos;
e Na&o possui capacidade de classificar dados nao-linearmente separaveis.

Widrow e Hoff apresentaram um novo modelo de RNA chamada de ADALINE
(ADAptative LINear Element), no qual possibilitou a utilizacdo de uma funcao continua

na saida da rede.

O processamento do sinal na rede ADALINE ocorre da mesma forma que na rede
Perceptron, porém a diferenca estda no calculo da saida, pois é possivel utilizar varias
funcdes de ativacdo, das quais as mais utilizadas sdo Linear (equacao 2.4), Sigmoidal

Logistica (equacao 2.5) e Tangente Hiperbdlica (equacao 2.6).

Tanto a rede perceptron quanto a ADALINE precisam ser treinadas para que 0s

pesos de seus neurdnios sejam ajustados.
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y =f(net)=net (2.4)

1
y=flnet)=1——a (2.5)
enet — e net

y :f(net) = enet +e—net (26)

A utilizacdo de RNAs com apenas duas camadas, uma de entrada e outra de
saida, ndo era suficiente para resolver alguns tipos de problemas mais complexos. A

introducdo de mais uma camada foi necessaria, dando origem a rede MLP, ou

MultiLayer Perceptron.

I O

Lo

3

.
¥
T
.

O
O
Ty O

Figura 6. Rede Perceptron.

2.2.3 A Rede MultiLayer Perceptron (MLP)

Para se caracterizar como uma rede MLP, esta deve possuir no minimo trés camadas,

uma de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida (Figura

7).
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Figura 7. Rede MLP com uma camada de entrada, duas intermediarias e uma de saida.

O treinamento de uma rede MLP é bem mais complexo que o de redes sem
camada intermediaria. O algoritmo tradicionalmente utilizado para esse fim é conhecido
como backpropagation, que tem esse nome pelo fato de que durante o treinamento ha a
propagacao e retropropagacao do sinal. Sendo assim o backpropagation é realizado em
duas fases: a fase Forward (propagacao do sinal) e a fase Backward (retropropagacao

do sinal).

Os valores de entrada liquida dos neurbnios da camada intermediaria sao
utilizados como parametros pela funcao de ativacdo escolhida para o treinamento

(Equacéo 2.6).
y=r (net}) (2.6)

O resultado da funcéo de ativacdo para cada neurbnio intermediario sera entao
utilizado para o calculo da entrada liquida dos neur6nio da camada de saida, e da
mesma forma que a camada intermediaria a funcao de ativagdo é calculada para cada
um (Equacdes 2.7 e 2.8). Para cada neur6nio de saida calcula-se o erro de saida o qual
€ a diferenca entre o valor desejado e o valor calculado, como mostra a equacao 2.9.

net: = Z Wy X, (2.7)
i=0
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v=f (netlz) (2.8)
€; Z(di - yi) (2.9)

A fase Backward é aquela em que o0s pesos sao ajustados. O ajuste é feito
utilizando-se o valor da sensibilidade dos neurdnios. Para os neurdnios da camada de
saida a sensibilidade é calculada pelo produto entre o erro de saida e a derivada da
funcao de ativacdo (Equacgao 2.10) e para os neurdnios da camada escondida, o célculo
€ realizado utilizando-se a equacao 2.11, onde no lugar do erro de saida utiliza-se o
somatorio do produto entre a sensibilidade dos neurdnios de saida e seus respectivos

pesos.

8j=(dj—yl-)f’(netj> (2.10)

8,=f"(net;)>"3,, (2.11)

A férmula geral que atribui um novo valor a um determinado peso pode ser vista

na Equagao 2.12, onde: wij(novo) é o novo valor atribuido ao i-ésimo peso do neurdnio
J,wj(antigo) é o valor corrente do i-ésimo peso do neurénio j, a é a taxa de aprendizado,

X; € o sinal de entrada do i- ésimo neurénio, S é a taxa de momentum.
w; (novo)=w; (antigo) +o (da — y(,> X, VY (2.12)

A taxa de aprendizado (&) € uma constante de proporcionalidade. Quanto maior

for essa constante, maior sera a mudanga nos pesos, aumentando a velocidade do
aprendizado, o que pode levar a uma oscilagdo do modelo na superficie de erro. Seus

valores devem estar no intervalo [0,1].

O momentum (f5) é a constante que determina o efeito das mudangas passadas

dos pesos na direcédo atual do movimento no espacgo de pesos. Este valor foi adicionado

27



et

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

de forma empirica e tem por objetivo ajudar o algoritmo backpropagation a escapar de

minimos locais sem ter que se aumentar a taxa de aprendizagem.

2.3 Critério de Parada: validacao cruzada

Para que a rede ndo seja treinada de forma exaustiva, & necessaria a aplicagdo de
algum critério de parada. Na grande maioria dos casos a técnica de validagéo cruzada

resulta em treinamentos satisfatérios.

Durante a fase de validacéo, a qual ocorre a cada final de ciclo de treinamento,
parte da base que foi dividida (25%) na fase de pré-processamento é utilizada para o
teste de parada. Como o conjunto de validagdo cruzada nunca é utilizado para corrigir
0S pesos, eles sdo sempre inéditos para a rede. Dessa maneira, enquanto o erro de

validagao cruzada estiver diminuindo, a rede continua generalizando.

A partir do momento que o erro de validagdo cruzada comega a aumentar
seguidamente, mesmo que simultaneamente o erro de treinamento diminua, a rede
pode ter deixado de aprender e passou a decorar os padroes de treinamento. Neste
momento o treinamento deve ser parado (Figura 8). Posteriormente, a rede é submetida
ao conjunto de teste ou verificagdo que sera abordado na secao 2.4.

Erro

Ciclo de Parada

Ciclos

Figura 8. Validacdo cruzada: ponto de parada.
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2.4 Verificacao

A fase de verificacdo tem a fungéo de indicar se o treinamento da rede foi satisfatorio,

ou seja, para avaliar o desempenho do modelo ajustado.

Diversas métricas podem ser utilizadas para avaliacdo do desempenho de uma

rede. A escolha de cada uma delas depende do problema que esta sendo abordado.

Para problemas de classificagdo € mais comumente usada a taxa de acerto, que
€ a quantidade de acertos obtidos dividido pelo total de registros que estdo sendo

usados na verificagao.

Em problemas de previsao, varias outras métricas podem ser utilizadas como o
Erro Médio Quadratico (EMQ), o Erro Médio Absoluto, o Erro Percentual Médio Absoluto
(EPMA), entre outros. O calculos do EMQ, EMA e EPMA sao apresentados,
respectivamente, pelas equagdes 2.13, 2.14 e 2.15, onde : Z, é o valor previsto; Z, é 0

valor obtido pela rede; e N é a quantidade de registros do conjunto de verificagao.

1 & 2
EMQ = ;(Z,, - ZO) (2.13)
1 N
EMA =~ ;\z,,—zo (2.14)
N
| z,- 2,
_ =1
EPMA—N B 7 (2.15)

2.5 Selecao de Variaveis

Em um problema de classificacdo ou predi¢do, a resolucdo desse pode ser dificultada
pela forma de apresentacdo dos dados. Em alguns casos a quantidade de dados, bem

como a quantidade de atributos existentes pode aumentar significativamente o tempo de

29



—g
ESCOLA

POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

treinamento da rede ou até torna-lo inviavel. Saber quais atributos sdo importantes para
o bom treinamento e quais deles sao irrelevantes é bastante importante para evitar

situacdes de alta dimensionalidade.

Para medir a importdncia de um dado atributo em um conjunto de dados
podemos calcular a sua contribuicdo relativa e/ou o perfil de contribuicdo. Diversos
métodos ja foram propostos e vém sendo utilizados com esse fim como o algoritmo de
Garson [16] em 1991, que posteriormente foi modificado por Goh [17] em 1995 e o
algoritmo de Lek et al. [18] em 1996. Em 2007 Valenca e Ludemir [19] propuseram o

método de Analise das Sensibilidades.

Neste trabalho serdo abordados os algoritmos de Garson e o de Goh, além da

metodologia da Analise de Sensibilidades.

2.5.1 Algoritmo de Garson e o de Garson Modificado

O algoritmo original proposto por Garson envolve essencialmente o particionamento dos
pesos das conexbdes entre a camada escondida e a de saida de cada neurbnio

intermediario em componentes associados com cada neurénio de entrada.

Considere uma rede neural com trés neurbnios de entrada, trés neurdnios
intermediarios e um neurdnio de saida. A tabela 1 mostra os pesos correspondentes a

cada conexdo da rede.

Tabela 1. Exemplo de valores para os pesos das conexdes de uma rede com 3

entradas, trés neurdnios intermediarios e uma saida.

Neurénios / Pesos Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Saida
Escondido 1 -1.67624 3.29022 1.32466 4.57857
Escondido 2 -0.51874 -0.22921 -0.25526 -0.48815
Escondido 3 -1.75691 -1.44702 0.58286 -2.65221
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O processo de obtencao dos valores de importancia de cada atributo ocorre como

segue:

(1) Para cada neurdnio intermediario i, o valor absoluto do peso da conexao entre
este neurbnio e um de saida é multiplicado pelo valor absoluto do peso da conexao
entre 0 mesmo neurbnio escondido € um neurbnio de entrada. Este calculo deve ser
feito para todos os j — ésimos neurbnios da camada de entrada. Assim para o dado

exemplo os produtos Pj a seguir sdo obtidos:
P11 =1.67624 x 4.57857; P2 =3.29022 x 4.57857; P13 = 1.32466 x 4.57857
P21 = 0.51874 x 0.48815; P = 0.22921 x 0.48815; P23 = 0.25526 x 0.48815
P31 =1.75691 x 2.65221; P3>=1.44702 x 2.65221; P33=0.58286 x 2.65221

(2) Para cada neurdnio escondido, divide-se P; pela soma de todos os P; para
cada neurénio de entrada, obtendo Q; Por exemplo, para o neurénio escondido 1, Q41 =
P11/(P11 + P+ P13). Assim:

Qi1 =0.26645; Qq2 =0.522994; Q43 = 0.210560
Qo1 =0.517081; Qo = 0.228478; Qo3 = 0.254441
Q31 = 0.645489; Q3o = 0.341388; Q33 = 0.013123

(3) Para cada neurdnio de entrada, os valores de Q; s&o somados obtendo-se S;.

Como exemplo, S1 = Q11 + 021 + 031 + Q41

(4) Dividindo-se cada valor de S; pela soma de todos os valores de S;, obtemos a
importancia relativa R para cada variavel. Assim, expressando em porcentagem: R(%)
= (S1X1 00) /(81 +So+ S3+ 34)

O algoritmo de Garson modificado por Goh difere do original por ndo passar pelo
processo (1) mostrado acima. O célculo dos Qj € feito sem os produtos dos pesos. Essa
alteracdo tem dado resultados muito semelhantes aos do algoritmo original, com a

vantagem de eliminar um passo, tornando a execu¢cao mais simples e rapida.
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2.5.2 Analise de Sensibilidades

Por utilizar os valores absolutos dos pesos das conexdes, tanto o algoritmo original de
Garson quanto o de Goh nao permitem uma analise da direcdo das modificacdes

ocorridas na variavel de saida quando ocorre alteracdo nas variaveis de entrada.

O método de Anadlise de Sensibilidades permite eliminar algumas variaveis de
entrada consideradas desnecessarias, além de se determinar a importancia de cada

uma dessas variaveis em relagéo a saida.

Toma-se por base as derivadas parciais da variavel de saida em relagcdo aos
pesos das conexdes. Estas derivadas sdo na verdade as sensibilidades dos neurénios

de saida que foram calculadas no treinamento da rede.

A equacao (2.16) representa o célculo da sensibilidade para cada variavel de
entrada, onde: Sen;; é a sensibilidade para cada variavel j (j = 1,...,N;,,) de entrada
com relacdo a saida para um dado exemplo L, que varia de 1 a N, sendo N o nimero
total de exemplos de treinamento; N,;,; é a quantidade de neurbnios da camada
escondida e Noyit € 0 nimero de neurbnios da camada de saida; e; € o erro para o i-
€simo neurdnio da camada de saida; w;.. S0 0s pesos das conexdes entre a camada
de a saida e a camada escondida; wy; sdo os pesos das conexdes entra a camada
escondida e a camada de entrada; f’(net;) € a derivada da fungdo de ativagdo dos
neurénios da camada de saida e f’(net;) é a derivada da fungdo de ativacdo dos
neurdnios da camada escondida.

N hid N out

Sen,, = Z wi f’ (netk>- Z w, f’ (net,.)- e; (2.16)

k=1 i=1

Na equagéo 2.17 podemos observar que f” (neti)- e; é aformula para o calculo

da sensibilidade d; para um neurdnio de saida, e que f’(netk>-2wikf/<net,-)-e,-

i=1
resulta na sensibilidade &, de um neurdnio intermediario. Assim podemos escrever a

equacgao 2.17.
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N hid

SenjLzz W9, (2.17)

k=1

A equagéao 2.18 é utilizada para se calcular a contribui¢do ou importancia cont;(%)

de cada variavel de entrada com relacédo a variavel de saida.

cont ; (%) =+ (2.18)

Através dos resultados obtidos podemos observar duas caracteristicas: a primeira
€ o perfil das variagdes da saida para pequenas mudangas em cada variavel de entrada
e a segunda é a classificacao da contribuicao relativa de cada variavel para a saida da

rede.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento e aplicacdo das teorias
apresentadas no Capitulo 2, em cima do problema que o projeto corrente se propds a
resolver. Inicialmente, na Secao 3.1, a implementacao e configuracdo necessaria para a
simulacao de uma Rede Neural sdo descritas na sub-secdo 3.1.1, enquanto na sub-
secao 3.1.2 é abordado o pré-processamento dos dados. A secao 3.2 discorre sobre as
técnicas de Selecao de Varidveis explanadas na secdo 2.4. Na secao 3.3 relata as
fases de testes de validacdo dos algoritmos da RNA MLP e das técnicas de selecao de

variaveis.

A secao 3.4, enfim, mostra a utilizacdo das técnicas implementadas e validadas

até entdo, no problema de lesdes em atletas.

3.1 Previsao e Classificacao com Rede Neural
MLP

3.1.1 Implementacao e Configuracao da Rede

Para realizar as tarefas de classificagdo ou previsdo, as quais foram utilizadas neste
trabalho, foi implementado o algoritmo de uma Rede Neural MLP com Backpropagation

(Secéo 2.2.3), sendo a linguagem Java escolhida para tal propésito.

Para a efetiva execucdo do treinamento alguns parédmetros devem ser
configurados, seja automaticamente, ou manualmente. Abaixo a Tabela 1 informa os

parametros configuraveis do programa, indicando quais sdo automaticos ou manuais.

Tabela 2. Parametros configuraveis para a Execugao da Rede

Inicializados Manualmente Inicializados Automaticamente
Base de Dados. Momentum.
Taxa de Aprendizado. Funcéao de Ativagéo.
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NUmero minimo e numero maximo de

ciclos.

NUumero de neurbnios na camada de

entrada e na camada de saida.

Objetivo do uso da rede: classificacao ou

para predicao.

Pesos dos neuronios.

de camada

escondida. (apenas uma camada).

NUmero Neurbnios na

NuUmero de Neurdnios na camada

escondida. (apenas uma camada).

Ao se escolher a base de dados que sera utilizada no treinamento, a quantidade
de neurbnios na camada de entrada e de saida sdo calculados de acordo com a
quantidade de atributos e a quantidade de saidas inseridas no arquivo. Através dessas
quantidades, o numero de neurbnios na camada escondida é calculado pela equagao
3.1.

(3.1)

, onde N,, € o numero de neurbnios da camada escondida; N,, € 0 numero de
neurénios da camada de entrada e N;, representa a quantidade de neurdnios da
camada de entrada. Caso o numero de neurbnios da camada intermediaria seja

considerado insuficiente, a quantidade pode ser configurada manualmente.

Na maioria dos casos uma taxa de aprendizado igual a 0,05 rendia bons

resultados no treinamento.

Os numeros minimo e maximo de ciclos servem apenas para controlar o tempo
de treinamento. A determinacdo desses valores é puramente empirica, podendo variar

para cada caso.

A funcao de ativacao escolhida foi a sigmoidal logistica (Equacao 2.4), pois esta
vem se mostrando ser eficiente para a maioria dos casos de classificacdo e previsao
com Redes MLP.
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Indicar qual o objetivo do uso da rede, podendo ser para classificagcdo ou
previsao, serve para indicar qual tipo de teste de verificacao sera realizado. Assim, caso
o problema seja de classificacdo a verificacdo sera feita pela quantidade de acertos
obtidos nesta fase. Se for um problema de previsdo sera calculado o erro médio
quadratico (EMQ).

Os pesos das conexdes sao inicializados por uma funcdo que gera valores

aleatérios.

3.1.2  Pré-processamento dos dados

Ao se escolher o arquivo de dados este tem seus registros divididos de forma aleatéria
para serem utilizados nas fases de execucdo da rede, seguindo a distribuicado de 50%
para a fase de treinamento, 25% para a fase de validacdo cruzada e o0s outros 25%
restantes para a fase de verificagao.

Em geral os dados de entrada estdo em intervalos de variagdo bastante distintos
de variacdo de modo que a modelagem da rede ficara prejudicada, pois esta pode
interpretar valores mais altos como de maior importancia [20]. Nesses casos torna-se
necessaria a normalizacdo dos dados para evitar distorcées. Das diversas técnicas de
normalizacdo, a mais usada e que geralmente é suficiente, € a transformacao linear,
cuja formula esta representada na equagao (3.2).

Xi ™ Xmin

y:(b— )x——————, ~x +a (32)

min

, onde y é o valor normalizado; x; € o valor original; x,., € x..x S80, respectivamente, o
valor minimo e o valor maximo do conjunto de dados para determinado atributo; a é o

limite inferior e b é o limite superior.

Esta normalizacdo faz com que todos os atributos figuem com valores no

intervalo da funcao de ativagao.

Para os experimentos deste trabalho foram utilizados como limite inferior e
superior, respectivamente, 0.1 e 0.9. Estes valores sdo estabelecidos de forma a se

evitar saturacao da rede (valores muito préximo a zero ou um).
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Além do problema da variabilidade dos dados, os diferentes tipos de dados
devem ser tratados. No caso de existirem dados nominais, a técnica mais comumente
utilizada é a da binarizacao, que consiste em atribuir nimeros binarios aos valores

nominais.

A tabela 3 mostra um exemplo para o conjunto de dados da base das espécies-
iris. Como se vé ha atributos com diferentes intervalos de variacao, além de um dos

atributos ser nominal.

Tabela 3. Pequena amostra de dados da base das Espécies-iris. Esta base deve ser

normalizada e passar por um processo de binarizagao.

Sepal Length Sepal Width Petal Length Petal Width Classe
5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
5.0 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa
5.6 2.7 4.2 1.3 Iris-versicolor
5.7 3.0 4.2 1.2 Iris-versicolor
5.7 2.9 4.2 1.3 Iris-versicolor
6.2 2.9 4.3 1.3 Iris-versicolor
6.3 3.3 6.0 2.5 Iris-virginica
5.8 2.7 5.1 1.9 Iris-virginica
7.1 3.0 5.9 2.1 Iris-virginica
6.3 2.9 5.6 1.8 Iris-virginica
4.9 2.5 4.5 1.7 Iris-virginica

Ao término da execucdo, 0s pesos e as sensibilidades obtidos na fase
treinamento sdo gravados em dois arquivos distintos, os quais serdo utilizados pelo
mddulo de selecao de variaveis.

3.1.3 Validacao do algoritmo da RNA MLP e base utilizada

Para testar o algoritmo de Rede MLP com Backpropagation foi utilizada a base de
dados das espécies lris, obtida no repositério da UCI Machine Learning [21], a qual foi
escolhida por ja se ter um conhecimento prévio das caracteristicas dessa base.

A base de Espécies-iris € composta por 150 registros. Cada registro tem 4
atributos: sepal length, sepal width, petal length e petal width e uma classe que pode ser
Iris-setosa, Iris-virginica ou fris-versicolor. A distribuicdo é de 50 registros pertencentes a
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cada classe. Para que o algoritmo seja considerado com funcionamento adequado
espera-se que a taxa de acerto apds o treinamento seja de no minimo 97%, sendo esse

o valor obtido pelo algoritmo de Redes Neurais do software Weka [22].

3.2 Selecao de Variaveis

Apos a execucgdo satisfatéria do treinamento da rede, podemos dar inicio a fase de

selecao das variaveis.

Os algoritmos aqui abordados foram o de Garson original, o de Garson
Modificado (Goh) e o da Andlise de Sensibilidades.

O algoritmo de Garson original e o de Garson Modificado utilizam os pesos que
foram gravados na fase de treinamento da rede. J&4 o algoritmo de Anadlise de

Sensibilidades utiliza tanto os pesos, como também as sensibilidades.

Para proceder com a selecido de variaveis seguindo um dos trés métodos
abordados na secdo 2.5, o algoritmo captura os valores dos pesos e/ou das
sensibilidades resultantes da fase de treinamento e que foram gravados em arquivos
separados. Os devidos calculos sao feitos e os valores das contribuicbes/importancias
para cada atributo é exibido.

3.2.1 Experimentos com os algoritmos de Selecao

Cada algoritmo de selecao foi submetido a testes. Nesta fase espera-se encontrar o
algoritmo que possa dar melhores resultados de selecdo. Os experimentos foram
realizados utilizando-se, primeiramente, equacdes e, logo apos, duas bases de dados
obtidas no site da UCI Machine Learning.

. Utilizando Equacoes.

Para testar os algoritmos de selecao foram utilizados o polinémio multivariado, o
polinbmio de Kolmogorov — Gabor (equacédo 3.4) e a funcdo com interacdo complexa

(equacgao 3.5).

Fx,x,,x5,%,, %) =2+ 3x, X, +4x; X, X; (3.3)
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f—16x2+5 f—165+5
f(xlxxz)ZXI ;1 il +x2 22 ! (3.4)

2
flx,,x,)=19(1,35+¢" seno (13(x1— 0,6) ) e " seno(7x,) (3.5)

A validacado consiste em gerar para cada funcao as variaveis que fazem parte
desta e variaveis que nao tém qualquer influéncia sobre o resultado da fung¢éo. Ou seja,
para o polindbmio de Kolmogorov-Gabor, por exemplo, foram gerados 500 valores
aleatérios para as duas variaveis pertencentes ao polinémio, calculamos o valor da
funcéo para cada conjunto de valores e depois geramos outras cinco variaveis que nao

possuem qualquer influéncia sobre o polinémio.

Para as funcées em 3.3 e 3.5 foram gerados também 500 valores aleatérios para
as duas variaveis pertencentes a cada uma destas funcbes. Procedeu-se o calculo do
valor de cada uma delas para cada conjunto de valores e depois outras variaveis nao

influentes foram geradas.

Para estar correto, espera-se que o algoritmo de selecdo atribua maior
importancia as variaveis que determinam o valor da fungdo € a minima importancia

possivel para as outras variaveis.
o Base de Dados das Espécies-iris e de Vinhos

A mesma base utilizada na sub-secdo anterior serviu para a validacao dos
algoritmos de selecdo, e além dela foi utilizada a base de classificagdo de vinhos

também obtida no repositério da UCI Machine Learning.

A base de classificagdo de vinhos contém dados da analise quimica de alguns
tipos da bebida os quais sao classificados em trés classes. Os atributos sdo de um total
de 13: Malic_acid, Flavonoids, Nonflavonoid phenols, Ash, Proline, Alcalinity of ash,
Magnesium, Alcohol, Total phenols, OD, Proanthocyanins, Proanthocyanins e Hue. A

figura 9 contém o gréafico da distribuicao dos registros de vinhos nas trés classes.
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Figura 9. Gréfico da distribuicdo das classes de vinhos.

Para cada uma das duas bases foi realizado o treinamento da RNA. Apds essa
fase, cada um dos algoritmos de selecao foi executado. De acordo com os resultados
obtidos, novos treinamentos foram realizados, sendo retirados do conjunto de dados

aqueles atributos que foram considerados menos relevantes pelo algoritmo.

O que se espera do algoritmo de selecdo é que ap6s um novo treinamento, com
a nova configuragdo dos atributos, durante a verificagdo se obtenha uma taxa de
acertos, no minimo, préxima ao que se conseguiu utilizando todas as entradas dos

dados.

3.3 Estudo da contribuicao dos fatores no
surgimento de lesoes em atletas

A base de dados que sera utilizada foi resultado da pesquisa de campo realizada por
Pastre. Consiste em 215 registros de atletas da elite brasileira, sendo estes distribuidos
em cinco diferentes categorias: velocistas, fundistas, nadador categoria borboleta,
nadador categoria peito e nadador categoria costas. A distribuicdo entre essas
modalidades é exibida na figura 10. Cada registro possui 9 atributos. A tabela 5 exibe os

atributos de cada registro.
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Figura 10. Grafico da distribuicdo dos Atletas nas cinco categorias pesquisadas.

Tabela 4. Atributos da Base de Dados da Elite do Atletismo Brasileiro
Nome do Atributo Descricao
ldade Na base os valores para esse atributo vao de 16 a
34.
Sexo Feminino — 1; Masculino - 2

indice de Massa Corporal -
IMC

E o quociente do peso sobre a altura ao quadrado.

Peso

Peso do atleta em quilos.

Estatura

Altura do atleta em metros.

Tempo de pratica

Tempo em que o atleta pratica a modalidade, em

anos.

Categoria

Modalidade esportiva praticada pelo atleta

Frequéncia de Ocorréncia

Freqiéncia da Ocorréncia de Lesbes durante o

treinamento

Horas

Horas de treino por dia

Lesao

Refere-se a existéncia de lesdo. (1 ou 0)
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Dos 215 atletas podemos observar algumas caracteristicas:

= 80 sdo do sexo feminino e 135 do sexo masculino;

= tém idades estdo entre 16 e 34 anos;

* a média de tempo de pratica da modalidade em anos é de 13 anos.
» a média de horas de pratica por dia € de 2,77 horas;

= 16 atletas tém IMC > 25, o que de acordo com a Organizagdo Mundial de
Saude (OMS) indica sobrepeso [24].

As figuras 11, 12 e 13 ilustram, respectivamente a distribuicdo de atletas por
faixas etarias, por tempo de treino diario em horas, e por tempo de pratica do esporte

em anos.

21

oentrre 16 & 18
Eentre 19 e 22
Oentre 253 e 25
O=25

Figura 11. Distribuicdo dos atletas por faixa etaria. Observa-se maior quantidade de atletas na
faixa dos 16 a 18, enquanto que a quantidade de atletas com mais de 25 anos diminui
bastante.
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Figura 12. Gréafico da Quantidade de Atletas X Horas de Treino Diario.
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Figura 13. Tempo de pratica de modalidade em anos.

Tendo esses dados em maos, utilizaremos o algoritmo de selecdo testado na
secao 3.3 que mostrou o melhores resultados. Apds esta acao, espera-se encontrar 0s

fatores que sdo mais relevantes no surgimento de lesées em atletas.
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4 Resultados

Este capitulo mostra os resultados obtidos a partir da aplicacdo da metodologia

explicada no Capitulo 3.

4.1 Resultados da RNA MLP.

A avaliagao do algoritmo da Rede Neural utilizou duas métricas, Erro Médio Quadratico

para previsao e taxa de acertos para classificacao (secao 2.4).

Como explanado na secao 3.1, a base utilizada para este teste foi a base das

espécies-iris.

Durante os testes os valores da taxa de aprendizado e as quantidades minima e
maxima de ciclos foram alterados. Apds diversas tentativas a rede convergiu de forma a
encontrar como o melhor resultado 98,5% de acerto durante a verificacdo. A
configuracdo dos parametros que resultou nesta taxa € a que esta na tabela 5. A figura
14 mostra o grafico de convergéncia do treinamento. O fim do treinamento aconteceu no
ciclo 209.

Tabela 5. Configuracédo dos parametros para a obtencdo do melhor resultado de classificagéo
das espécies-iris.

Taxa de Aprendizado 0.05
N2 Minimo de ciclos 200
N2 Maximo de ciclos 900

Quantidade de Neurdnios na camada escondida 3 (ajustado manualmente)

Objetivo de uso da Rede Classificacao
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Figura 14. Grafico da convergéncia do treinamento com a base das espécies-iris. O
eixo vertical indica o valor do Erro Médio Quadratico (EMQ) para o ciclo correspondente no eixo

horizontal.

Com o resultado obtido, o algoritmo da RNA MLP foi considerado satisfatério.

Assim, foi possivel prosseguir com os experimentos utilizando a rede implementada.

4.2 Resultados dos algoritmos de selecao de
variaveis
Nesta fase sdo mostrados os resultados encontrados utilizando os algoritmos de

selecao de variaveis explanados no capitulo 3.

4.2.1 Resultados obtidos com as equacoes

° O Polinbmio Multivariado

Para este caso o melhor resultado de treinamento foi encontrado com uma taxa
de aprendizagem de 0.05, minimo de 300 e maximo de 900 ciclos. Foram utilizados 5
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neurbnios na camada escondida, quantidade obtida através da equacao 3.1. O EMQ
resultante foi de 0.00426.

Os valores de importancia relativa atribuidos por cada algoritmo as entradas da

rede sdo exibidos na tabela 6. E possivel observar que o resultado para os algoritmos

de Garson original e modificado s&o idénticos. Assim, o grafico da figura 15a representa

os dados para esses dois algoritmos de Garson, enquanto que o grafico na figura 15b é

formado a partir dos valores encontrados pela analise de sensibilidades.

Tabela 6. Resultados encontrados pelos algoritmos de selecédo de variaveis para a o polinémio

multivariado. As linhas com fundo cinza contém as variaveis que fazem parte da equacao.

Importancia Relativa(%)
Garson Garson Analise de
Variavel Original Modificado Sensibilidades
x1 16,71 16,71 35,69
x2 16,51 16,51 30,65
x3 12,83 12,83 12,14
x4 11,21 11,21 9,96
x5 11,48 11,48 10,93
x6 6,68 6,68 0,0041
X7 6,91 6,91 0
x8 7,38 7,38 0,545
x9 6,64 6,64 0,03
x10 3,61 3,61 0,04
(@) (b)
20 40
S =15 1 L egny
%4 = Ezg
co® == Y]
E& 5] ag 10
= Bl E< 1 | |

Variaveis

Variaveis

Figura 15. Graficos da selecéo de variaveis para o polindmio multivariado. (a) Gréafico

da importancia para cada variavel obtido com os algoritmos de Garson original e modificado. (b)

Grafico dos valores de importancia obtidos com a analise de sensibilidades.
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Os dados mostram que todos os algoritmos atribuiram maior importancia aos
atributos que realmente fazem parte da equacao, sendo que a analise de sensibilidades

conseguiu melhor distingcao entre as variaveis contidas na equacgao e as nao contidas.

e Polinbmio de Kolmogorov — Gabor

O treinamento envolvendo o polindmio de Kolmogorov — Gabor teve como melhor
resultado EMQ igual a 0.00498, conseguido com a seguinte configuracdo: taxa de
aprendizado igual a 0.05; minimo de 350 ciclos e maximo de 900 ciclos; 5 neur6nios na

camada escondida, configurados manualmente.

A tabela 7 mostra os valores de importancia obtidos por cada algoritmo de
selecdo. Novamente observa-se que os valores obtidos pelo algoritmo original de
Garson sao idénticos aos encontrados pelo algoritmo modificado, valores os quais sado
ilustrados pelo grafico da figura 16a. Na figura 16b temos o gréafico dos valores obtidos

pela analise de sensibilidades.

Tabela 7. Resultados encontrados pelos algoritmos de selecio de variaveis para o polinémio
de Kolmogorov - Gabor. As linhas com fundo cinza contém as variaveis que fazem parte da

equacao.
Importancia Relativa(%)
Garson Garson Analise de
Variaveis | Original Modificado | Sensibilidades
x1 48,04 48,04 84,86
X2 44,31 44,31 16,00
x3 5,51 5,51 0,00005
x4 2,15 2,15 0,135
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Figura 16. Graficos da selecédo de variaveis para o polindmio de Kolmogorov-Gabor.
(a) Gréfico da importancia para cada variavel obtido com os algoritmos de Garson original e
modificado. (b) Grafico dos valores de importancia obtidos com a andlise de sensibilidades.

Os trés algoritmos atribuiram maior importancia as variaveis que faziam parte do
polinbmio. Enquanto a analise de sensibilidades atribuiu valores préximos de zero as
variaveis que nao estavam na equacao e atribuiu a variavel x/ importancia muito maior
que a variavel x2, ambos os algoritmos de Garson encontraram um certo equilibrio entre

xl e x2.
¢ Funcao com interacdo complexa

Em relagdo a esta fungdo, o melhor resultado de treinamento foi um EMQ de 0,
0175, para taxa de aprendizagem igual a 0,06 , minimo de 450 ciclos e maximo de 900.
Foram utilizados 4 neurbnios na camada escondida, quantidade configurada

manualmente. O treinamento foi interrompido na 472° ciclo.

As figuras 17a e 17b ilustram, respectivamente os valores de importancia
atribuidos a cada variavel pelos algoritmos de Garson e pela analise de sensibilidades.
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Figura 17. Gréficos da selecdo de variaveis para a fungdo com interagcdo complexa.
(a) Grafico da importancia para cada variavel obtido com os algoritmos de Garson original e
modificado. (b) Grafico dos valores de importancia obtidos com a andlise de sensibilidades.

Também neste caso, a analise de sensibilidades distinguiu melhor as variaveis

contidas na equagao.

4.2.2 Resultados com as bases de dados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados conseguidos com as bases de dados das

espécies-iris e das classes de vinhos.

Como os resultados obtidos pelo algoritmo de Garson original e o modificado
foram idénticos para as equacdes da subsecéo 4.2.1, os experimentos seguintes foram
realizados apenas com o algoritmo de Garson modificado e com o algoritmo de analise

de sensibilidades.
e Base das Espécies-iris

Na secao 4.1 foi visto que o melhor resultado de treinamento para esta base foi
de 98,5%.

Os resultados obtidos com o algoritmo de Garson modificado e com a anélise de

sensibilidades estdo inseridos na tabela 8.
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Ambos os algoritmos encontraram um certo equilibrio na importancia relativa dos
atributos sepalwidth e petallength. Podemos destacar a diferengca na importancia
relativa atribuida por cada algoritmo aos atributos sepallength e petalwidth. Enquanto a
analise de sensibilidades atribuiu importancia 0 ao atributo petalwidth o algoritmo de

Garson atribuiu 36,44%, sendo assim o atributo de maior importancia.

Tabela 8. Resultados encontrados pelos algoritmos de Garson modificado e de andlise de
sensibilidades para a base de espécies-iris.

Importancia Relativa (%)

Analise de
Atributo Garson modificado sensibilidades
sepallength 7,85 4,35
sepalwidth 29,29 42,05
petallength 26,41 53,59
petalwidth 36,44 0

As figuras 18 e 19 ilustram, respectivamente, os graficos gerados com os
valores de importancia relativa obtidos com o algoritmo de Garson modificado e com
a anadlise de sensibilidades.

40
35
30
25
20
15
10

O sepallength

B sepalwidth

O petallength

O petalwidth

Importancia Relativa(%)

Atributos

Figura 18. Gréfico de selecao de varidveis para a base de espécies-iris resultante do
algoritmo de Garson.
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Figura 19. Gréfico de selecao de varidveis para a base de espécies-iris resultante da
andlise de sensibilidades.

Para comparar os resultados com os dois métodos de selecdo, procedeu-se ao
treinamento da rede excluindo os atributos de menor valor de importancia para cada
caso. Assim, a RNA MLP foi executada para a base sem o atributo sepallength, sendo
este o atributo com menor valor de importancia obtido pelo algoritmo de Garson. e para
a base sem o petalwidth que é o atributo com menor valor de importancia para a analise
de sensibilidades.

Retirando o atributo petalwidth da base de dados, o melhor resultado obtido foi de
95% de taxa de acerto. A rede foi configurada com taxa de aprendizagem de 0.05; 4
neurbnios na camada escondida, ajustados manualmente; minimo de 350 e maximo de

900 ciclos. O treinamento foi parado no ciclo 364.

O melhor resultado obtido para a base sem o atributo sepallength também foi
igual a 95%. A taxa de aprendizagem utilizada foi de 0.05; minimo de 350 e maximo de
900 ciclos; 4 neurdnios na camada escondida. O treinamento foi interrompido no 367°
ciclo.

e Base das Classes de Vinhos

O melhor resultado de treinamento foi de 89% de taxa de acerto, para uma taxa
de aprendizado de 0.06, minimo de 400 ciclos e maximo de 900. Foram utilizados 7

neurdnios na camada escondida, quantidade resultante a equagéo 3.1.
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As tabelas 9 e 10, respectivamente, mostram os valores de importancia

atribuidos a cada variavel pelo algoritmo modificado de Garson e pela analise de

sensibilidades. As figuras 20 e 21 exibem os graficos para estes dados.

Tabela 9. Resultados encontrados pelos algoritmos de Garson modificado e de andlise de

sensibilidades para a base de classes de vinhos.

Importancia Relativa(%)

Garson Analise de
Atributos Modificado Sensibilidades
Malic_acid 6,97 1,88
Flavonoids 7,90 0,30
Nonflavonoid_phenols 2,93 6,00
Ash 7,19 14,22
Proline 10,72 38,28
Alcalinity_of ash 6,48 2,41
Magnesium 3,94 0,13
Alcohol 10,39 25,01
Total_phenols 6,37 0,24
oD 10,82 0,37
Proanthocyanins 5,63 3,13
Color_Intensity 11,29 7,99
Hue 9,37 0
@ Malic_acid
12,00 B Flavanoids
® 10,00 O Nonflavanoid_phenols
g 0 Ash
E 8,00 B Proline
& @ Alcalinity_of ash
o 6,00
‘© W Magnesium
§ 4,00 0 Alcohol
8. W Total_phenols
E 200 m oD
0,00 O Proanthocyanins
Atibutos O Color_intensity

W Hue

Figura 20. Gréafico de selegao de variaveis para a base de classes de vinhos

resultante do algoritmo de Garson modificado.
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Figura 21. Gréfico de selegdo de varidveis para a base de classes de vinhos
resultante da analise de sensibilidades.

E possivel notar que o algoritmo de Garson ndo descartou qualquer atributo,
tendo apenas dois deles importancia menor que 6%. Ja na andlise de sensibilidades 4

atributos tiveram importancias préximas de zero.

4.3 Resultado da contribuicao dos fatores no
surgimento de lesoes em atletas

Depois de uma analise sobre os resultados obtidos com os algoritmos de selecao aqui
apresentados, ficou decidida a utilizacdo do método de analise de sensibilidades, por

dois motivos:

1. E possivel fazer uma anélise na diregcdo das modificagdes ocorridas na variavel
de saida em relacdo as alteracbes nas entradas, pois ndao sao utilizados os
valores absolutos dos pesos das conexdes, como fazem os algoritmos de

Garson.

2. Nos testes com as equacoes, este algoritmo mostrou ser melhor em destacar as

variaveis realmente importantes para cada equacao.

Assim, para determinar o valor da contribuicdo de cada fator apresentado no
favorecimento de lesbes em atletas, procedeu-se o treinamento com a base de dados
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referida na secdo 3.3 e posteriormente aplicou-se o algoritmo de analise de

sensibilidades ao resultado do treinamento.

Por ser um problema de certa complexidade, uma base de dados com uma
significativa quantidade de registros seria o ideal para se obter uma taxa de acerto
satisfatoria. Porém, para este caso ha uma grande dificuldade em se conseguir dados
em boa quantidade e que estejam disponiveis para experimentos. Segundo Pastre, as
investigacbes sobre lesdes nos esportes encontram grandes dificuldades devido a
aspectos como critérios de catalogacdo do conceito de lesdo, a descricdo de sua
incidéncia, inclusdo e descricao dos agravos nos protocolos de estudo, bem como a
diversidade dos grupos de desportistas em cada modalidade. Além disso, ndo parece
ser considerada importante a percepgao do proprio atleta sobre sua lesdo, o que de fato

poderia auxiliar em futuros processos de prevencgao.

Dessa forma, foi necessario realizar diversos treinamentos, testando varios
valores para os parametros. Apds alguns testes, o melhor resultado obtido foi uma taxa
de acerto de 61%. A configuragcao da rede foi a seguinte: taxa de aprendizagem igual a
0.07; minimo de 400 ciclos e maximo de 1000 ciclos; quantidade de neurdnios da

camada escondida igual a 8, calculado pela equacéo 3.1.

Os valores de importancia atribuidos aos fatores sdo mostrados na tabela 10. A
figura 21 mostra o grafico formado por estes valores.

Tabela 10. Importancia dos fatores para o surgimento de lesoes.

Fator Importancia Relativa(%)
Idade 14,42
Sexo 13,3
Peso 4,86
Estatura 10,86
IMC 1,52
T. Pratica 36,34
Modalidade 0,39
Horas 18,33
FreqlGiéncia de Ocorr. 0
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Figura 22. Grafico da contribuigao dos fatores no favorecimento de lesdes em atletas.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

O principal objetivo desta monografia foi utilizar a técnica de rede neural, associada a
métodos de selecado de variaveis para identificar a contribuicado de determinados fatores
no surgimento de lesbes em atletas. O uso de algoritmos de selecao baseados nos
pesos e sensibilidades resultantes do treinamento de uma rede neural mostra ser uma
alternativa aos métodos estatisticos tradicionais, comumente utilizados pelos
profissionais da area de saude, e que apenas capturam caracteristicas lineares.

Para tanto, uma RNA MLP treinada com o algoritmo Backpropagation foi
implementada e testada utilizando a base de dados das espécies-iris. Logo apés, trés
algoritmos de selecdo foram implementados e testados a fim de se encontrar o que
melhor se adequasse ao problema. Estes foram o algoritmo de Garson, o algoritmo de
Garson Modificado e o algoritmo de anélise de sensibilidades.

Todos os algoritmos de selecdo aqui apresentados foram experimentados através
da aplicacao em equacdoes e em duas bases de dados. As equacdes foram: o polindmio
multivariado, o polinbmio de Kolmogorov — Gabor e a fungdo com interacdo complexa.
As bases de dados foram: a base das espécies-iris e a base de classes de vinhos,
ambas obtidas através do site da UCI Machine Learning. Para cada uma das equacdes
foram gerados valores aleatérios para as variaveis que faziam parte de cada equacao e
variaveis que nao tinham qualquer influéncia sobre a mesma. Desse modo para o
algoritmo ser considerado satisfatério este deve atribuir valores de importancia relativa
maiores para as variaveis que fazem parte da equacgdo. Foi observado que os
algoritmos original e modificado de Garson obtinham resultados idénticos, e que a
analise de sensibilidades fazia uma melhor distincdo entre as variaveis contidas na
equacao e as nao contidas. Com as bases de dados a andlise de sensibilidades
apresentou melhor poda nos atributos.

Como a analise de sensibilidades apresentou melhores resultados de selecéo,
este algoritmo foi escolhido para se determinar a contribuicdo de cada fator no

favorecimento de lesdes em atletas.
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Dada a complexidade do problema, o ideal seria ter uma base de dados de

tamanho consideravel. Porém ha uma grande dificuldade em se encontrar dados sobre

lesbes em atletas que tenham grande quantidade de registros e que estejam disponiveis

para estudo. Assim, com a base disponibilizada para este trabalho, o melhor resultado

encontrado foi de 61% de taxa de acerto.

Aplicada a analise de sensibilidades sobre o resultado do treinamento, alguns

resultados podem ser discutidos. Com os resultados obtidos podemos fazer algumas

observagoes:

% Ao fator Frequéncia Ocorrida

nao foi atribuido qualquer valor de

importancia, e o fator Modalidade também foi considerado ter pouca

contribuicdo no surgimento de lesdes, este fato pode ser explicado através

dados da tabela 11, em que a quantidade de atletas lesionados em cada

modalidade sao exibidos.

Tabela 11. Distribuicdo da quantidade de atletas lesionados por modalidade.

Atletas na Atletas lesionados na Percentual de les6es por
Modalidade modalidade modalidade modalidade
Velocistas 50 30 60%
Fundistas 37 17 46,4%
Nado Borboleta 43 23 53,48%
Nado Costas 39 24 61,54%
Nado Peito 52 27 51,9%

Observa-se que a quantidade de atletas lesionados estd bem distribuida

entre as modalidades, o que nos leva a concluir que para os dados

apresentados as diferentes modalidades nao possuem uma grande influéncia

sobre lesionamento do atleta.

% O atributo de maior importancia foi o tempo em que o atleta vem

praticando o esporte, seguido do tempo em horas de treino diario. Tais

resultados fazem sentido, pois segundo Hootman [25] e Hino et al. [26] a

medida que se aumenta o tempo de treino, o risco de lesdes tende a

crescer.
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% Os fatores Idade e Sexo foram considerados de maior importancia que os
fatores Peso e IMC. Este fato pode ser explicado pelo fato de que por
serem atletas de alta performance, menos de 8% deles apresentou
sobrepeso, tornando estes atributos irrelevantes.

% O atributo Estatura teve maior importancia que Peso e IMC, porém menor
importancia que Sexo e Idade.

Diante do observado, os resultados de sele¢do dos fatores sobre o lesionamento
de atletas foi considerado satisfatorio.lsto mostra que a selecao de variaveis utilizando o
algoritmo de analise de sensibilidades € uma boa alternativa para problemas deste tipo.

A maior dificuldade encontrada para dar inicio a realizagdo deste trabalho foi a
obtencdo dos dados dos atletas. E apés a obtencdo dos dados, durante os
experimentos, a atividade que mais demandou tempo foi a de implementacédo, devido a
corregdes que foram necessarias. Porém com todas as dificuldades, o aprendizado foi
bastante proveitoso.

Durante os testes realizados, varios parametros da RNA MLP, como taxa de
aprendizagem, numero de ciclos e quantidade de neurbnios escondidos tiveram de ser
ajustados a fim de se encontrar o melhor resultado. A nivel de pesquisa isto € algo
aceitavel, porém no caso de se construir uma ferramenta para usuario final, sendo este
da area de saude, por exemplo, a tarefa de ajustar tais parametros torna-se um
problema. Portanto, como trabalho futuro, seria interessante a busca da automacao da
arquitetura da rede, de forma que seus parametros nao precisem sofrer interferéncia
humana. Ha também a possibilidade de se comparar as técnicas de selecdo aqui
apresentadas com outras técnicas tradicionais da literatura, as quais nao trabalham com

extracdo de conhecimento dos pesos da rede.
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