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1 Introducao

Nos ultimos anos, a evolugdo da Inteligéncia Artificial (IA) e sua capacidade de proces-
sar grandes volumes de dados com eficiéncia tém transformado profundamente diversas areas,
incluindo o esporte. No ténis, em particular, a andlise de dados esportivos vai além de monitorar
o desempenho dos atletas: ela fornece insights valiosos para treinadores e equipes técnicas, per-
mitindo decisdes estratégicas e embasadas. Cada jogador possui caracteristicas Unicas e um estilo
de jogo proprio, e o uso de IA e modelos preditivos possibilita prever resultados de partidas, iden-

tificar padroes taticos e personalizar estratégias de treino de maneira mais assertiva (TAN, 2023).

A aplicacao de modelos de aprendizado de méquina no t€nis tem mostrado impacto
significativo em dreas como a previsao de resultados, a prevencao de lesdes e a andlise tética,
conforme destacado por (COHEN; SLOANE, 2015). Este estudo enfatiza a relevancia de
monitorar métricas como aces, quebras de servigo e percentuais de acerto de saque, varidveis
diretamente associadas ao sucesso em quadra. A andlise de dados histéricos permite identificar
padrdes de desempenho e caracteristicas individuais dos jogadores, fornecendo uma base sélida

para o desenvolvimento de treinamentos adaptativos que maximizem o rendimento esportivo.

Explorando o potencial da andlise de dados histéricos no desempenho dos jogadores de
ténis, esta pesquisa visa identificar quais fatores mais influenciam o resultado de uma partida e
como essas varidveis podem ser utilizadas em modelos preditivos de alta precisdo. A relevancia
deste estudo reside no potencial de aprimorar as metodologias de treino e a compreensao

estratégica do ténis, contribuindo tanto para a ciéncia esportiva quanto para a pratica do esporte.

Ao unir tecnologia com técnicas avangadas de andlise de dados, esta abordagem nao
apenas proporciona uma vantagem competitiva aos jogadores, mas também estabelece um novo
patamar para o treinamento esportivo, onde cada decisdo € fundamentada em dados concretos
e andlises detalhadas. Além disso, ela promove a evolu¢ao continua do esporte, ao permitir
que treinadores e atletas entendam melhor os fatores que impactam diretamente o desempenho.
Compreender essas variaveis, seja por meio de padrdes taticos ou pela identificagdo de pontos
fortes e fracos, pode ajudar a desenvolver estratégias mais eficazes e a otimizar o uso de recursos
durante os treinamentos. Assim, o ténis se torna uma modalidade cada vez mais estratégica,
desafiadora e acessivel para inovagdes tecnoldgicas, criando um impacto significativo tanto no

esporte profissional quanto em sua popularizacdo e engajamento global (BODEMER, 2023).
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo € desenvolver modelos preditivos baseados em dados
histéricos de ténis, capazes de analisar e prever o desempenho de jogadores. Para isso, serdo
utilizadas métricas de avaliagdo adequadas ao contexto esportivo, como precisao e recall, que
sdo particularmente relevantes para problemas de classificacdo em que a identificacdo correta de
vitdrias e derrotas € crucial (BRANCO; TORGO; RIBEIRO, 2016). A precisdo mede a propor¢ao
de previsdes corretas entre todas as previsoes feitas, enquanto o recall avalia a capacidade do
modelo de identificar corretamente todos 0s casos positivos (vitdrias, por exemplo). Essas
métricas sdo essenciais para garantir que os modelos ndo apenas acertem as previsdes, mas
também minimizem falsos positivos e falsos negativos, que podem levar a decisdes estratégicas

equivocadas.

Os modelos serdo testados e validados com o objetivo de identificar padrdes estratégicos e
varidveis-chave que influenciam o sucesso em quadra. Com isso, o estudo pretende contribuir para
a ciéncia esportiva, fornecendo uma base sélida para que treinadores, atletas e equipes técnicas

tomem decisOes mais fundamentadas e estratégicas, baseadas em evidéncias quantitativas.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho incluem realizar uma andlise detalhada de modelos
de Machine Learning, com foco nos algoritmos Random Forest e K-Nearest Neighbors (KNN),
para andlise de desempenho no ténis, considerando suas caracteristicas e adequacao para a
previsao de resultados e identificacdo de padrdes de jogo. Implementar e conduzir testes dos
modelos Random Forest e KNN, variando parametros como o nimero de drvores (n_estimators)
e a profundidade maxima das 4rvores (max_depth) para o Random Forest, e o nimero de vizinhos
(n_neighbors) para o KNN, a fim de identificar a configuracdo ideal para previsao de desempenho
em partidas de ténis. Avaliar os modelos com base em métricas de desempenho, como precisio,

recall e F1-score, comparando sua eficacia para o conjunto de dados historicos de ténis.

Além disso, preparar e pré-processar o conjunto de dados histéricos de té€nis, provenientes
de fontes como Kaggle! 2, Tennis Abstract®, garantindo a remog¢io de inconsisténcias e o
balanceamento das classes para evitar vieses nos resultados preditivos. Treinar os modelos
Random Forest e KNN usando o conjunto de dados preparado, explorando a influéncia de
diferentes varidveis de desempenho, como aces, quebras de servigo, porcentagem de primeiro
saque e erros nao for¢ados, e analisando o impacto desses indicadores no sucesso dos jogadores.
Realizar uma andlise aprofundada do impacto dos hiperparametros no desempenho dos modelos,

com especial foco na precisdo das previsoes e na capacidade dos modelos de identificar padroes

<https://www.kaggle.com/datasets/dissfya/atp-tennis-2000-2023daily-pull>
<https://www.kaggle.com/code/dissfya/wta-tennis-daily-update>

3 <https://www.tennisabstract.com/>


https://www.kaggle.com/datasets/dissfya/atp-tennis-2000-2023daily-pull
https://www.kaggle.com/code/dissfya/wta-tennis-daily-update
https://www.tennisabstract.com/
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relevantes no comportamento dos jogadores.

Finalmente, analisar e interpretar os resultados obtidos na experimentacgao, avaliando a
eficcia e relevancia dos modelos Random Forest e KNN para prever o desempenho dos jogadores
de té€nis e identificar os principais fatores de sucesso. Discutir as conclusdes, destacando as
varidveis mais relevantes para o desempenho, e propor diretrizes para a implementacao prética
dos modelos, visando auxiliar treinadores e equipes técnicas na elaboracdo de estratégias e

planos de treinamento.



2 Referencial Tedrico

Na literatura, a andlise de dados esportivos tem se tornado cada vez mais relevante,
impulsionada pelo avanco das técnicas de Machine Learning e Deep Learning (K.; K., 2023).
Essas tecnologias possibilitam o desenvolvimento de modelos preditivos de alto desempenho
para prever resultados e otimizar o desempenho dos atletas. A seguir, sdo apresentados estudos

que fundamentam o uso dessas técnicas em contextos esportivos, com énfase no ténis.

O estudo de (COHEN; SLOANE, 2015) explora a aplicagdo de modelagem preditiva
e sistemas de recomendagdo em esportes como atletismo e basquete. Utilizando dados histéricos,
o estudo investiga o efeito do “momentum” e desenvolve modelos de previsdo de desempenho.
A analise desses dados revelou um erro médio de apenas 1,38 % nas previsdes de atletismo, evi-

denciando a importancia e o potencial dos modelos preditivos em outros esportes, como o ténis.

No artigo de (SAMPAIO et al., 2024), os autores revisam sistematicamente a aplicacdo
de aprendizado de maquina para melhorar o desempenho no ténis. Eles destacam aplicagcdes
como 0 monitoramento psicoldgico dos jogadores, a previsdo de resultados das partidas e a
andlise tatica. O estudo sugere que o aprendizado de maquina pode ajudar treinadores e atletas a
se adaptarem as demandas especificas do esporte, oferecendo insights valiosos para a otimizagao

do desempenho e a prevencao de lesoes.

Os autores em (CHMAIT; WESTERBEEK, 2021) discutem os desafios e as oportunida-
des que a inteligéncia artificial traz para a ciéncia esportiva e as equipes de medicina esportiva.
Entre os beneficios, estdo a automacao de tarefas repetitivas e a realizacdo de andlises de senti-
mentos e padrdes taticos, proporcionando uma visao mais completa da saide e bem-estar dos
atletas. O artigo também alerta para os desafios, como a complexidade dos sistemas e a possivel
substituicdo de funcdes humanas, que precisam ser cuidadosamente considerados ao aplicar IA

em analises de ténis.

O trabalho apresentado em (TAN, 2023) analisa o papel do Big Data e da IA na predi¢ao
esportiva, desenvolvendo um sistema preditivo para monitorar e prever o desempenho dos
atletas. Ele destaca como a combinacgdo de IA e Big Data pode apoiar planos de treinamento e
monitoramento de sadde, facilitando a tomada de decisdes e otimizando o desempenho. Esse
estudo reforca a importancia de considerar grandes volumes de dados para andlises mais precisas

e completas, aspecto essencial para a andlise de desempenho no ténis.

Por fim, o estudo de (BRITO et al., 2024) investiga a influéncia da cinemética na
velocidade do saque no ténis, utilizando tecnologia de medig¢do inercial para capturar dados de
movimento. A pesquisa demonstra como a biomecanica dos jogadores afeta seu desempenho,
oferecendo insights valiosos para a otimizagdo do treinamento de saque. Essa andlise fornece

uma base para que treinadores e atletas ajustem seus treinos com base em dados de movimento,
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complementando a andlise preditiva de desempenho em partidas.

Baseando-se nas conclusdes e metodologias apresentadas nesses estudos, este trabalho
propde investigar a utilizacdo de dados histdricos para a andlise de desempenho no ténis, buscando
construir modelos preditivos que identifiquem padrdes e varidveis-chave de sucesso. A pesquisa
visa contribuir para a pratica esportiva, oferecendo uma base so6lida para decisdes estratégicas e

0 aprimoramento no treinamento dos atletas.



3 Metodologia

Para atingir os objetivos propostos neste estudo, foi adotada uma abordagem metodo-
l6gica composta por vdrias etapas distintas. O fluxo de trabalho mostrado a seguir descreve as

principais fases da metodologia.

3.1 Aquisigcao e Armazenamento dos Dados

A aquisicao dos dados foi realizada a partir de repositérios publicos disponiveis no
GitHub, especificamente os repositdrios relacionados ao ténis profissional (WTA e ATP) (SACK-
MANN, 2025b; SACKMANN, 2025a), bem como do site oficial da ATP (Association of Tennis
Professionals, 2025) e WTA (Women’s Tennis Association, 2025). Esses dados, referentes ao
periodo de 2018 até 2024, foram transferidos para um bucket no Google Cloud Platform (GCP),

denominado tennis-data-lake, visando centralizar e organizar as informacdes coletadas.

No GCP, os dados foram estruturados em categorias distintas, como jogadores, rankings
e partidas, e organizados em pastas especificas de acordo com o ano e o tipo de dado. Essa or-

ganizacao facilitou o acesso e o gerenciamento das informagdes ao longo do processo de andlise.

3.2 Exploracao e Entendimento dos Dados

Para compreender a estrutura e o conteido dos dados, foi realizada uma andlise inicial
dos arquivos disponiveis. Essa etapa incluiu a visualizacdo das colunas presentes nos arquivos
de rankings, jogadores e partidas, tanto para a WTA quanto para a ATP. Os principais arquivos
analisados foram os de rankings, como wta_rankings_current.csv e atp_rankings_current.csv, 0s
de jogadores, como wta_players.csv e atp_players.csv, e os de partidas, que inclufam diversos
arquivos organizados por ano, como wta_matches_2018.csv, atp_matches_2018.csv, e assim por
diante, abrangendo o periodo de 2018 a 2024 (SACKMANN, 2025b) (SACKMANN, 2025a).

A inspecdo inicial dos dados foi realizada por meio da exibicdo dos cabecalhos e de
amostras das primeiras linhas de cada arquivo, o que permitiu a identificacdo das estruturas e a

compreensdo das varidveis disponiveis.

3.3 Filtragem e Preparacao dos Dados

3.3.1 Filtragem do Top 50

A filtragem do top 50 jogadores de cada categoria, feminina e masculina, foi realizada

com base no atributo rank presente nos arquivos de rankings. Esse processo permitiu identificar
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e selecionar os 50 melhores jogadores de acordo com suas classificagdes. Para enriquecer as
informacdes, as tabelas de rankings e jogadores foram combinadas, resultando em um conjunto
de dados detalhado que incluia nome, rank e pontuacdo de cada jogador. Adicionalmente, uma
coluna de género foi adicionada para distinguir entre os jogadores da ATP e da WTA. Com isso,
foi criada uma tabela consolidada contendo os 50 melhores jogadores de ambas as categorias.
Para visualizacao e verificacao dos dados filtrados, foram geradas tabelas estilizadas utilizando
as bibliotecas pandas e plotly, além da plotagem de graficos interativos para explorar possiveis

correlagdes entre rank e pontuacao.

3.3.2 Preparacao dos Dados de Partidas

A preparacdo dos dados de partidas teve como objetivo garantir que essas informacdes
fossem consistentes e adequadas para a modelagem. Inicialmente, os arquivos de partidas dos
anos de 2018 a 2024 foram combinados em um unico conjunto de dados. Em seguida, foi aplicada
uma filtragem para manter apenas as partidas que envolviam jogadores do top 50. As features
relevantes para a andlise foram selecionadas, incluindo caracteristicas do torneio, como surface,
round, draw_size, best_of e minutes, além de métricas dos jogadores, como winner_rank, lo-
ser_rank, winner_rank_points e loser_rank_points. Para tratar colunas categdricas, como surface

e round, foi utilizada a técnica de one-hot encoding, convertendo-as em varidveis numéricas.

Valores ausentes foram preenchidos utilizando a técnica de imputacao por média (mean
imputation), onde os valores ausentes sdo substituidos pela média dos valores presentes na coluna
correspondente. Essa estratégia foi escolhida para minimizar o impacto dos dados ausentes e

garantir a integridade do conjunto de dados para anélise.

3.3.3 \Verificagao dos Dados Preparados

Apo6s a aplicagdo das transformacgdes, a estrutura final dos dados foi verificada para
garantir sua adequacdo a etapa de modelagem. Essa verificagdo incluiu a conferéncia das
primeiras linhas do DataFrame tratado, a inspecao das colunas resultantes ap0s as transformagdes
e a garantia de que o DataFrame estava consistente e pronto para a préxima fase do projeto.
Essa etapa foi essencial para assegurar que os dados estivessem corretamente preparados e que

nenhum erro ou inconsisténcia pudesse comprometer a andlise subsequente.

3.4 Engenharia de Features

A engenharia de features foi uma etapa crucial nesta pesquisa, permitindo transformar
os dados brutos em informagdes relevantes para a andlise preditiva. Nessa fase, novas varidveis
foram criadas para capturar diferencas e caracteristicas essenciais entre os jogadores vencedores
e perdedores, facilitando a identificacao de padrdes significativos que influenciam os resultados
das partidas (VERDONCK et al., 2021).
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Foram geradas varidveis que destacam as discrepancias entre os jogadores em métricas
importantes, como a diferenca de ranking, que avalia o impacto da posicdo no ranking no
resultado das partidas, e a diferenca de pontos no ranking, que fornece uma medida mais granular
do desempenho relativo entre os jogadores. Além disso, foram consideradas a diferenca de idade,
analisando se a experi€ncia relacionada a idade influencia os resultados, e a diferenca de altura,

avaliando o impacto de caracteristicas fisicas no desempenho.

Varidveis relacionadas ao desempenho de saque foram incorporadas, como a diferenca
no namero de aces, que avalia a habilidade dos jogadores em marcar pontos diretos com o saque,
e a diferenca nas duplas faltas, que mede a eficiéncia dos jogadores em minimizar erros nos

Servigos.

A capacidade dos jogadores em salvar break points foi modelada para capturar sua
resiliéncia em momentos criticos. Foram criadas varidveis como a eficiéncia do vencedor ao
salvar break points, a eficiéncia do perdedor ao salvar break points e a diferenca na eficiéncia de
break points, que compara a eficiéncia entre vencedor e perdedor, destacando sua importancia

em momentos decisivos da partida.

As varidveis derivadas foram criadas com o objetivo de enriquecer a base de dados,
destacando aspectos criticos do desempenho dos jogadores. A andlise subsequente demonstrou
que varidveis como diferenca de ranking, diferenca de pontos no ranking e eficiéncia de break

points estdo entre as mais influentes na previsao dos resultados das partidas.

A engenharia de features nao apenas melhorou a qualidade dos dados analisados, mas
também contribuiu diretamente para a eficicia dos modelos preditivos. Ao capturar nuances
especificas do jogo de ténis, como estatisticas de saque e diferencas fisicas, esta etapa revelou-se

fundamental para o entendimento dos fatores que impactam o desempenho dos jogadores.

3.5 Modelos de Aprendizado

3.5.1 Modelo Random Forest

O algoritmo de classificagio Random Forest foi escolhido devido a sua robustez e
capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e complexidade. Ele opera criando mul-
tiplas drvores de decisdo durante o treinamento e combina suas saidas para melhorar a precisao
preditiva e evitar problemas como overfitting (LOUPPE, 2015). Os dados foram preparados
separando as varidveis preditoras (features) e a varidvel-alvo. A varidvel-alvo foi definida como
a comparacao direta entre os rankings dos jogadores, sendo o valor 1 quando o vencedor tinha
um ranking melhor e 0 caso contrério. Para assegurar que as varidveis com escalas diferentes
ndo influenciassem o treinamento do modelo, os dados foram normalizados utilizando o método
StandardScaler, ajustando todas as features para uma média zero e desvio padrdo unitdrio. Os

dados foram divididos em 70% para treinamento e 30% para teste, utilizando uma amostragem
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aleatéria com uma semente fixa para garantir reprodutibilidade.

O modelo Random Forest foi configurado com 100 drvores de decisdo (n_estimators=100)
e ajustado utilizando os dados de treinamento. Apds o treinamento, foi realizada uma andlise
de importancia das features para identificar os fatores que mais influenciaram as decisdes do
modelo. Entre os principais fatores, destacaram-se a diferenga de ranking, a diferenca de pontos
no ranking e os pontos do ranking do vencedor. Esses fatores mostraram-se cruciais para prever
o resultado das partidas, evidenciando a importancia dos rankings no desempenho dos jogadores.
A relevancia de cada variavel foi representada em um grafico de barras, destacando as 10 features
mais influentes para a classificacdo. Essa visualizacdo permitiu uma compreensao clara das varia-
veis que mais contribuiram para o desempenho do modelo, evidenciando a importincia relativa
de cada uma delas na previsdo dos resultados das partidas. Entre as principais, destacaram-se a
diferenca de ranking, a diferenca de pontos no ranking e os pontos do ranking do vencedor, que

se mostraram determinantes para a precisdo do modelo.

Top 10 Features Mais Importantes (Random Forest)

Diferenca de Ranking| 0.44

pferenca de pontos ro Ra"ki"g_ 03653

0.0742

Pontos do Ranking do Vencedor]

Pontos do Ranking do Perdedor| 0.0645

Diferenca de Alturajll0.0096

Atributos

Altura do Perdedorfl0.0062

Altura do Vencedorll0.0057

Idade do Perdedor|0.0026

Idade do Vencedor]

0.0024

Diferenca de Aces|0.0023

0.2 03 0.4

°

Importancia

Figura 1 — Importancia das Features no Modelo Random Forest

3.5.2 Modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

O modelo K-Nearest Neighbors (KNN) foi implementado para explorar a eficacia de
algoritmos baseados em proximidade na classificacao de resultados de partidas de té€nis. Este
método classifica os exemplos com base em seus vizinhos mais préximos no espago das features,
o que ¢é util para identificar padrdes em conjuntos de dados estruturados (HALDER et al., 2024).
Assim como no modelo Random Forest, os dados foram preparados com a separacio entre
features preditivas e varidvel-alvo, normalizacdo e divisdo em conjuntos de treino e teste. A
normalizagdo foi particularmente importante no KNN, dado que este modelo € sensivel as escalas
das variaveis. O modelo KNN foi configurado para considerar os 5 vizinhos mais proximos
(n_neighbors=5) com a métrica de distancia padrao Euclidiana. Essa configura¢ao foi escolhida

para equilibrar a precisdo do modelo e evitar overfitting.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e avaliado com o conjunto de teste. A

importancia das features foi avaliada utilizando a técnica de Permutation Importance, que mede



Capitulo 3. Metodologia 13

a redugdo de desempenho do modelo ao embaralhar os valores de uma feature especifica. Os
resultados mostraram que as varidveis mais importantes para o modelo foram a diferenca
de pontos no ranking, os pontos do ranking do perdedor e a diferenca de ranking. Essas
varidveis tiveram maior impacto na decisdo do modelo, destacando a relevancia de fatores
diretamente relacionados ao desempenho histdrico dos jogadores. As importancias das features
foram representadas em gréificos interativos, destacando as 10 varidveis mais relevantes para
o modelo KNN, seguindo a mesma abordagem utilizada no modelo Random Forest. Essa
visualiza¢do permitiu uma compreensao clara dos fatores que mais influenciaram as decisdes do
modelo, com destaque para a diferenca de pontos no ranking, os pontos do ranking do perdedor
e a diferenca de ranking. A Figura X ilustra a importancia relativa dessas features, evidenciando

sua contribui¢@o para a precisao do modelo.

Top 10 Features Mais Importantes (Permutation Importance - KNN)

pents o sin co venceco | GGG~
dade -

Feature

0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Importancia

Figura 2 — Importancia das Features no Modelo K-Nearest Neighbors
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4 Analise dos Dados e Resultados

4.1 Avaliacao dos Modelos: Random Forest e K-Nearest
Neighbors (KNN)

Os modelos Random Forest e K-Nearest Neighbors (KNN) foram avaliados com base em
varias métricas de desempenho, como acurdcia, precision, recall e F1-score, para determinar sua
eficdcia na previsao dos resultados das partidas de t€nis. O modelo Random Forest apresentou
uma acurécia de 1.00 (100%), indicando que classificou todos os exemplos corretamente. O
relatério de classificacdo mostrou precision, recall e F1-score de 1.00 para ambas as classes (0 e
1), com suporte de 922 exemplos para a classe 0 e 1701 exemplos para a classe 1. As médias
macro e ponderada também foram de 1.00 para todas as métricas, refletindo um desempenho

excelente na base de teste.

Para o modelo K-Nearest Neighbors (KNN), os resultados obtidos foram uma acuricia
de 81.66%. O relatério de classificagdo mostrou precision de 0.80, recall de 0.64 e F1-score
de 0.71 para a classe O (perdedor tinha melhor ranking), com suporte de 922 exemplos. Para a
classe 1 (vencedor tinha melhor ranking), os valores foram precision de 0.82, recall de 0.91 e
F1-score de 0.87, com suporte de 1701 exemplos. As médias macro e ponderada também foram
calculadas, com precision de 0.81, recall de 0.78 e Fl-score de 0.79 para a média macro, e
precision de 0.81, recall de 0.82 e FI-score de 0.81 para a média ponderada. Esses resultados
indicam que o modelo foi eficaz em classificar os exemplos, especialmente na identificacio dos

vencedores com melhor ranking.

A identificacdo de outliers e padrdes especificos nos graficos oferece oportunidades de
exploracdo para otimizacao de treinamentos e estratégias no ténis. Esses insights podem ser tteis
para técnicos e jogadores que buscam melhorar seu desempenho com base em dados. Além
disso, o uso de multiplos modelos de aprendizado de maquina, como o Random Forest e 0 KNN,
demonstra a eficdcia dessas técnicas na andlise preditiva no esporte, destacando a importancia de

uma abordagem multifacetada para a compreensao e melhoria do desempenho dos jogadores.

4.2 Grafico de Dispersao: Diferenca de Ranking vs. Dife-
renga de Pontos no Ranking

Os gréficos de dispersao foram utilizados para visualizar relagdes entre variaveis conti-
nuas, permitindo identificar padrdes, tendéncias e outliers nos dados. Essa técnica € particular-

mente til para explorar a influéncia de multiplas dimensdes simultaneamente, como diferencas
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de ranking, pontos, idade e altura, no contexto de resultados de partidas de ténis (BERGSTROM,;
WEST, 2018). O gréfico de dispersdo Diferenca de Ranking vs. Diferenca de Pontos no Ran-
king apresenta a relacdo entre essas duas varidveis principais, além de considerar dimensoes
adicionais, como diferenca de idade (representada pelas cores dos pontos) e diferenga de altura
(representada pelo tamanho dos pontos). Esse gréfico fornece insights importantes sobre os
padrdes de vitdria no ténis com base em caracteristicas dos jogadores. As principais observagoes
incluem a diferenca de Ranking, onde valores negativos no eixo X indicam que o vencedor
possuia um ranking superior ao perdedor. A maioria dos pontos estd concentrada em valores
negativos, evidenciando que jogadores com melhores rankings tendem a vencer. A diferenca de
Pontos no Ranking, onde valores positivos no eixo Y mostram que o vencedor tinha mais pontos
no ranking do que o perdedor. A concentragdo de pontos positivos reforca a relevancia dos pontos
no ranking como indicador de desempenho. A relacdo entre Diferenca de Ranking e Diferenca
de Pontos mostra uma correlag@o positiva, onde vencedores com grandes diferengas de pontos
no ranking geralmente t€m rankings superiores. Alguns outliers indicam resultados inesperados,
onde jogadores com rankings inferiores venceram. A diferenca de Idade, representada pelas cores
dos pontos, ndo mostra um padrao claro que sugira que a idade seja um fator determinante nos
resultados. A diferenca de Altura, representada pelo tamanho dos pontos, também nao apresenta
uma relagdo direta consistente com os resultados. As conclusdes indicam que ranking e pontos
sdo os principais indicadores de vitdria, conforme esperado no contexto competitivo do ténis.
Outliers sugerem situacdes de surpresa, que podem ser interessantes para investigagcdes futuras,

enquanto diferencas de idade e altura tém impacto marginal.

Diferenca de Ranking vs. Diferenga de Pontos no Ranking
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Figura 3 — Diferenca de Ranking vs. Diferenca de Pontos no Ranking

4.3 Grafico de Dispersao: Diferenca de Idade vs. Diferenca
de Altura

O segundo grafico de dispersdo analisa a relacdo entre diferencas de idade e altura,

com dimensdes adicionais, como diferenca de aces (cores dos pontos) e diferenca de duplas
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faltas (tamanhos dos pontos). Esse gréafico foi escolhido para explorar como caracteristicas
fisicas e estatisticas de jogo interagem e influenciam os resultados. As principais observagdes
incluem a diferenca de Idade, onde valores negativos no eixo X indicam vencedores mais jovens,
enquanto valores positivos indicam vencedores mais velhos. A maioria dos pontos estd préxima
de zero, indicando partidas entre jogadores de idades similares. A diferenca de Altura, onde
valores positivos no eixo Y mostram vencedores mais altos, enquanto valores negativos indicam
vencedores mais baixos. A concentracdo ao redor de zero sugere que diferencas extremas de
altura s@o menos comuns. A diferenga de aces, representada pelas cores dos pontos, mostra
que vencedores que fizeram mais aces tendem a ter vantagem. A diferenca de duplas faltas,
representada pelo tamanho dos pontos, reflete maior diferenca de erros nos servicos. Os padroes
observados indicam que jogadores mais altos frequentemente apresentam vantagem em aces, mas
diferencas extremas de idade ou altura ndo sdo predominantes. A altura é um fator mais relevante
do que a idade no desempenho, especialmente em relagdo a geracdo de aces. No entanto, erros
como duplas faltas podem anular essa vantagem. A andlise gréfica revela padrdes esperados
no desempenho dos jogadores, destacando a relevancia de varidveis como ranking e pontos.
Entretanto, aspectos fisicos, como idade e altura, mostram impacto limitado em cendrios gerais,
sugerindo que a combinacdo de habilidades técnicas, titicas e contexto do jogo desempenha
um papel crucial nos resultados. A identificacdo de outliers e padrdes especificos nos graficos
oferece oportunidades de explorac@o para otimizagdo de treinamentos e estratégias no ténis.
Esses insights podem ser tteis para técnicos e jogadores que buscam melhorar seu desempenho

com base em dados.

Diferenga de Idade vs. Diferenga de Altura

150

100

50 4 ace_difference
-16 0.6
-8
04 0
8
16 0.4
df_difference
-18
-12
-6
[}
6
12
18
—200 1 - . . - . 0.0

=20 -10 0 10 20

Diferenga de Idade

Diferenca de Altura
Diferenca de Aces

—504

-100 1

=150

[T I I XK

Figura 4 — Diferenca de Idade vs. Diferenca de Altura

4.4 Heatmap de Correlagao

O heatmap de correlacdo oferece uma visdo abrangente das relacOes entre as varidveis
utilizadas na andlise (DAVILA; PAZ; MOQUILLAZA, 2023). Ele utiliza a matriz de correlagcdao
para destacar a intensidade e o tipo de relacdo (positiva ou negativa) entre as diferentes features.
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Essa andlise € essencial para identificar os principais fatores que influenciam os resultados
das partidas. O heatmap destaca como as varidveis estdo relacionadas entre si, com cores
quentes (vermelho) indicando correlagdo positiva e cores frias (azul) indicando correlagao
negativa. As varidveis com correlagdes mais fortes sugerem relagdes diretas ou indiretas que
podem impactar os resultados das partidas. As varidveis que apresentam maior correlacdo com
a Diferenca de Ranking, que é uma das principais features da andlise, sdo a Diferenca de
Ranking, que € correlacionada consigo mesma (valor de 1.0, esperado), o Ranking do Vencedor
(0.508), que mostra alta correlagdo com a Diferenca de Ranking, reforcando que o ranking é
um dos indicadores mais fortes, e os Pontos do Ranking do Perdedor (0.386), que indicam que
a pontuacdo do perdedor também contribui para a explicagdo da diferenca. Outras varidveis
incluem a Altura do Perdedor (0.234), que indica que caracteristicas fisicas, como altura, t€ém
um impacto leve na diferenca de ranking, Primeiros Saques em Quadra (Vencedor) (0.094),
que sugere que a eficiéncia no primeiro saque pode influenciar o desempenho, Duragao da
Partida (min) (0.092), que indica que partidas mais longas podem estar associadas a diferencas
de ranking, Aces do Perdedor (0.087), que mostra que a capacidade de marcar aces pode ter um
impacto, mesmo para o perdedor, Break Points Enfrentados (Vencedor) (0.085), que reflete a
resiliéncia do vencedor em momentos criticos, Pontos Ganhos no Primeiro Saque (Perdedor)
(0.076), que indica a eficiéncia do perdedor no primeiro saque, € Pontos Ganhos no Primeiro

Saque (Vencedor) (0.069), que mostram a importancia do primeiro saque para o vencedor.
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Figura 5 — Heatmap de correlacio

Ranking e pontuagdo sdo os fatores mais correlacionados a Diferenca de Ranking,
refor¢ando sua relevancia na andlise de desempenho. Fatores como altura e estatisticas de saque,

embora apresentem correlagcdes menores, ainda contribuem para uma anélise mais ampla do
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jogo, oferecendo insights complementares. O heatmap de correlagdo se mostrou uma ferramenta
visual poderosa, permitindo a identificacdo de padrdes gerais e fatores especificos que podem ser
explorados em modelos preditivos ou estratégias titicas. Essa andlise refor¢a a importancia de
considerar multiplas varidveis para uma compreensdo mais completa dos fatores que influenciam

os resultados das partidas de ténis.
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5 Consideracdes Finais e Trabalhos Fu-
turos

5.1 Consideragdes Finais

Este trabalho explorou o uso de técnicas de aprendizado de maquina e andlise de dados
no contexto do t€nis, com foco em prever os resultados de partidas e identificar os fatores mais
relevantes que influenciam o desempenho dos jogadores. A partir de bases de dados robustas
provenientes de fontes confidveis, como a ATP, WTA e repositorios publicos, foi possivel realizar
um pipeline completo de andlise, que incluiu a exploracao, filtragem, engenharia de features,

treinamento de modelos e avaliacio dos resultados.

Os modelos desenvolvidos, como Random Forest e K-Nearest Neighbors (KNN), de-
monstraram capacidade significativa de prever os resultados das partidas, com o Random Forest
alcancando uma precisdo impressionante de 100% nos dados de teste. Este desempenho pode
ser atribuido a riqueza das features criadas e ao poder de generalizagdo do modelo, que soube
explorar a correlagdo entre varidveis como diferenca de ranking, diferenca de pontos no ranking

e estatisticas de saque.

Apesar de alguns modelos apresentarem limitagdes, como o KNN, que mostrou um
desempenho inferior ao Random Forest devido a sua sensibilidade a padrdes especificos nos
dados, os resultados obtidos comprovam que técnicas de aprendizado de maquina sio ferramentas
poderosas para andlise preditiva no esporte. Além disso, as andlises gréficas, como os gréaficos
de dispersdo e o heatmap de correlagdo, forneceram insights adicionais sobre a relagio entre
variaveis, destacando que, embora ranking e pontuacdo no ranking sejam os fatores mais
relevantes, outros elementos, como altura e estatisticas de saque, também desempenham papéis

importantes em determinadas circunstancias.

Este estudo contribui para a crescente literatura sobre a aplicacdo de andlise de dados e
aprendizado de maquina no esporte, reforcando como essas técnicas podem melhorar a tomada

de decisdo de treinadores e atletas, além de tornar o t€nis ainda mais emocionante e estratégico.

5.2 Trabalhos Futuros

Embora este trabalho tenha atingido seus objetivos, ele abre caminho para diversas
direcdes futuras que podem complementar e expandir os resultados obtidos. Uma dessas dire¢des
€ o aprimoramento de modelos, experimentando técnicas mais avangadas, como Gradient
Boosting Machines (GBMs), XGBoost ou redes neurais profundas, que podem capturar padrdes

mais complexos nos dados. Além disso, a incorporacdo de dados adicionais, como informagdes
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mais recentes, histoéricos ampliados e varidveis contextuais (clima, tipo de torneio e condi¢ao

fisica dos jogadores), pode enriquecer a analise.

Outra 4rea promissora € a aplicagdo em cendrios reais, desenvolvendo ferramentas para
uso em tempo real que permitam a treinadores e analistas fazer previsdes durante as partidas ou
ajustar estratégias com base nos dados mais recentes. A integracao com sistemas de visualiza¢dao
de dados interativos também pode facilitar a interpretacdo dos resultados por especialistas no

esporte.

A prevengdo de lesdes € outro campo de interesse, onde a andlise pode ser expandida
para prever lesdes potenciais em jogadores, utilizando métricas de esforgo fisico, frequéncia
de partidas e recuperagdo. Além disso, investigar padrdes taticos nos dados das partidas, como
movimentagdo em quadra e comportamento em situagdes criticas (por exemplo, break points),

pode oferecer insights valiosos.

Estudos comparativos entre esportes, como ténis, badminton e squash, podem generalizar
as descobertas e identificar padroes comuns ou especificos de cada modalidade. Por fim, a
automacao e escalabilidade do pipeline de anélise, integrando-o com plataformas de computag@o
em nuvem como GCP ou AWS, garantird a capacidade de processar grandes volumes de dados

em tempo real.

Este trabalho demonstrou como a combinagdo de dados histéricos e técnicas avancadas
de aprendizado de maquina pode oferecer insights poderosos e aplicdveis na pratica esportiva.
Os avangos futuros descritos t€m o potencial de ampliar ainda mais o impacto dessas técnicas no

esporte, ajudando a moldar o futuro do té€nis e de outras modalidades.
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