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Resumo—Este trabalho situa-se na area de Sistemas de
Informacio, com énfase no desenvolvimento de Sistemas de Re-
comendacio baseados em técnicas de aprendizado de maquina
para categorizacio ou classificacio. A pesquisa é motivada pelo
crescimento do Padel em Santa Maria/RS e pela inexisténcia
de solucdes estruturadas para classificar de forma adequada
o nivel de proficiéncia dos atletas. Nesse contexto, propoe-
se 0 REPADEL que coleta e processa dados de desempenho
dos atletas, recomendando o nivel de proficiéncia do atleta.
Como principais resultados, destacam-se: a implementacio, o
treinamento e os testes do médulo REPADEL no ambiente
Google Colab, por meio da comparacdo de desempenho e
acuracia de algoritmos de predicio na biblioteca PyCaret; e
o projeto, desenvolvimento e integracio do médulo REPADEL
permitindo a gestido de avaliacio de atletas.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Sistema de Recomen-
dacdo; Mineracdo de Dados; Reconhecimento de Padrdes.

I. INTRODUCAO

Sistemas de Recomendagdo sdo ferramentas computaci-
onais que filtram e sugerem elementos de interesse para
0s usudrios com base em seus perfis, preferéncias ou com-
portamentos anteriores. Esses sistemas utilizam técnicas de
aprendizado de mdquina, baseadas em redes neurais, recu-
peracdo da informacdo e mineragdo de dados para processar
volumes de dados e gerar recomendacgdes personalizadas (ou
categorizagdes) com relevancia [1].

Dutra [2]], em reportagem, destaca que o Padel, esporte
de raquete, tem ganhado popularidade mundial, incluindo
no Rio Grande do Sul, especialmente na cidade de Santa
Maria. O Padel combina elementos do Ténis e do Squash,
sendo jogado em uma quadra menor e com regras proprias.
Em Santa Maria, o esporte é praticado desde a década de
1990, mas teve um crescimento significativo nos ultimos
cinco anos [2]]. Por ser acessivel e divertido, é adequado
para jogadores de todas as idades e niveis de habilidade. No
entanto, reconhecer o nivel de um atleta (sua proficiéncia)
¢é essencial, especialmente para a participagdo em torneios
e desafios. Esse reconhecimento deve ocorrer tanto pela
interacdo entre os jogadores quanto pela avaliacdo continua
do professor ou treinador durante os treinos.

A. Justificativa e Objetivos

A definicdo adequada do nivel de proficiéncia dos atletas
de Padel € essencial para garantir competicdes equilibradas,
treinos coerentes com o nivel técnico e a formacdo de
duplas compativeis. A auséncia de critérios objetivos de
categorizag¢do pode gerar diversos problemas, como confron-
tos desbalanceados, progressdo esportiva prejudicada, treinos
ineficazes e desmotivacdo devido a desafios inadequados.
Também dificulta a organizacdo de torneios e compromete
a evolug@o consistente dos praticantes[3]]. Nesse contexto,
torna-se fundamental desenvolver um mdédulo capaz de cole-
tar e processar dados de atletas, analisando suas habilidades
e indicando o nivel de proficiéncia mais adequado. Esse
tipo de ferramenta contribui diretamente para competicdes
mais justas, treinos mais eficientes e maior engajamento dos
jogadores.

Para a realizacdo desta pesquisa, o mddulo proposto
foi fundamentado e integrado & estrutura e a dindmica do
Sistema Longevosﬂ , plataforma utilizada para a gestdo do
Circuito Longevos de Padel, destinado a atletas veteranos
acima de 40 anos e organizado em etapas com sistema de
ranking, de modo a incentivar a prdtica esportiva continua
nessa faixa etdria. Esse sistema ¢ mantido pelo Laboratério
de Préticas da Computagﬁ(ﬂ da instituicdo e encontra-se
formalmente registrado no Instituto Nacional da Proprie-
dade Industrial (INPI). Em operacdo desde 2023, o Sistema
Longevos consolidou-se por meio da realiza¢do de diversos
torneios, abrangendo um nimero significativo de jogadores e
categorias distintas. Ressalta-se, ainda, a atuacdo da empresa
parceira ER Clinic, que contribui de forma ativa para o
desenvolvimento, especialmente na disponibiliza¢do segura
dos dados na Internet e na aplicagdo de boas préticas de
engenharia de software.

O objetivo deste trabalho € projetar, implementar e dis-
ponibilizar um mddulo, integrado ao Sistema Longevos,
capaz de coletar e processar dados de atletas, avaliar suas
habilidades no jogo de Padel e recomendar o nivel de
proficiéncia mais adequado.
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Como objetivos especificos, assume-se: i) realizar uma
revisdo bibliografica sobre Sistemas de Recomendacdo; ii)
pesquisar e testar bibliotecas do ecossistema Python aplica-
das a Sistemas de Recomendacao; iii) identificar e analisar
os critérios para a definicdo da proficiéncia no Padel; iv)
projetar, implementar, integrar e avaliar um moddulo para
recomendacdo no contexto do Padel.

II. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, destacam-se os topicos centrais relacionados
a proposta, bem como as estratégias empregadas durante
a construcdo do projeto. Englobando dreas como esporte
Padel, Sistemas de Recomendagdo e suas varia¢des, In-
teligéncia Artificial e as ferramentas necessdrias para o
desenvolvimento deste trabalho. Além disso, sdo discutidos
estudos e trabalhos relacionados, que contribuem para o
embasamento tedrico da pesquisa.

A. Esporte Padel e Treinamento

O Padel é um esporte de raquete praticado em duplas,
disputado em uma quadra de 20 x 10 metros cercada
por paredes de vidro ou muros, que podem ser utilizadas
como parte das jogadas. Sua configuracdo moderna foi
estabelecida em 1969 por Enrique Corcuera, no México, e
atualmente o esporte é regulamentado pela Federacdo In-
ternacional de Padel. Durante as partidas, aproximadamente
um quarto das acdes envolve o uso das paredes, os jogos
apresentam duracdo média de 55 minutos e as trocas de bola
duram, em média, 9 segundos [4, |5]]. A pratica do esporte é
organizada em niveis de categorizacdo, definidos a partir do
desempenho técnico e tatico dos jogadores. As classificacdes
mais comuns incluem as categorias iniciante, intermedidria
e avancada, além de subdivisdes por faixa etdria e gé€nero.
Em formatos mais especificos, empregam-se classificagdes
numeradas, como 1%, 2% 3% 4% 5% e 6* categorias, sendo
a 1% categoria composta por atletas com maior nivel de
proficiéncia. Entretanto, a categoriza¢do no Padel apresenta
desafios relevantes. Estudos apontam que a auséncia de
critérios objetivos e a predominancia de avaliagcdes subjetivas
podem gerar distor¢des nas classificacdes, prejudicando a
equidade competitiva e dificultando a organiza¢do de con-
frontos equilibrados [3|]. Essas imprecisdes podem resultar
em discrepancias entre a categoria atribuida ao atleta e seu
nivel real de habilidade.

B. Sistemas de Recomendagdo

Sistemas de recomendacdo sdo ferramentas que auxiliam
os usuarios na descoberta de itens de interesse, reduzindo
a sobrecarga de informagdo ao sugerir contetidos persona-
lizados com base em seus perfis e preferéncias [1]. Es-
ses sistemas utilizam técnicas de aprendizado de maquina
e recuperacdo de informacgdes para gerar recomendagdes
personalizadas, seja por meio da andlise de classificacdes,
interagdes ou preferéncias dos usudrios.

Conforme Domingos [6]], aprendizado de maquina é uma
subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que desenvolve algo-
ritmos e modelos capazes de aprender a partir de dados,
ou seja, identificar padrdes e tomar decisdes sem serem ex-
plicitamente programados para cada tarefa especifica. Pode-
se citar alguns exemplos de aplica¢Oes: reconhecimento de
imagem e voz (como em sistemas de vigildncia ou assis-
tentes virtuais); sistemas de recomendagdo (Netflix, Spotify,
Amazon); diagnéstico médico assistido por IA; deteccdo de
fraudes bancdrias; previsdo de demanda e comportamento
do consumidor; chatbots e assistentes virtuais.

Para contextualizar, é possivel enquadrar a IA e o apren-
dizado de mdquina da seguinte forma [6]: a Ciéncia da
Computacdo contém a Inteligéncia Artificial, que, por sua
vez, possui Redes Neurais e que, finalmente, contém as
técnicas de aprendizados de mdquina (supervisionado e nao
supervisionado).

Ja a expressdo mineracdo de dados € o processo de
explorar grandes volumes de dados para descobrir padrdes,
correlacdes, tendéncias e informacdes uteis (insights) que
ndo sdo imediatamente visiveis. Esse processo envolve a
aplicacdo de algoritmos e técnicas estatisticas para extrair
conhecimento a partir dos dados brutos [7]. A mineracdo de
dados pode ser utilizada para: andlise de comportamento de
clientes (recomendag@o de produtos com base em historico
de compras); deteccdo de fraudes em sistemas bancdrios;
segmentacdo de mercado e perfis de usudrios; previsdo de
tendéncias (como vendas, epidemias, consumo de energia).

A mineracdo de dados é uma etapa essencial dentro de um
campo mais amplo [[7], que € a Ciéncia de Dados como parte
estatistica da Ciéncia da Computagdo. Os principais tipos
ou categorias de algoritmos de minera¢do sdo a classifica-
cdo, agrupamento, regras de associacdo e séries temporais.
Como exemplos, pode-se citar a empresa Google que utiliza
minera¢do de dados para oferecer antincios personalizados.
O Netflix usa padrdes de visualizacdo para recomendar
novos titulos. Supermercados analisam o comportamento
de compra para reorganizar prateleiras ou criar promog¢des
direcionadas. Hospitais podem usar minerac¢éo de dados para
prever complicacdes em pacientes com base em histéricos
médicos.

Retomando o tépico de Sistema de Recomendac¢do, hd
alguns métodos conhecidos, como Filtragem Colaborativa;
a Filtragem Baseada em Contetdo; e a Filtragem Hibrida.

1) Filtragem Colaborativa: Os sistemas de recomenda-
cdo baseados em Filtragem Colaborativa agregam avaliacdes
e identificam semelhancas entre usudrios com base em
suas classificagdes, gerando assim novas recomendacdes [/1].
Nesses sistemas a previsdo do interesse de um usudrio
em determinado item é realizada por meio da andlise de
correlacdes entre itens e suas avaliagcdes. Esse processo
inicia-se com o cdlculo da similaridade entre usudrios e itens,
permitindo a identificacdo de padrdes de preferéncia. Dessa
forma, a recomendacdo de um item para um usudrio-alvo



ocorre a partir da escolha de itens similares aos selecionados
por outros usudrios.

Por exemplo, considere dois usudrios da Netflix: o usudrio
Jodo assistiu e avaliou positivamente as séries Stranger
Things, The Witcher e Dark, enquanto a usudria Ana
também demonstrou interesse em Stranger Things e The
Witcher. Com base nessa similaridade de preferéncias, o
sistema de recomendacdo pode sugerir a Ana a série Dark,
mesmo que ela ainda ndo tenha assistido, assumindo que seu
gosto € semelhante ao de Jodo.

A Filtragem Colaborativa pode ser subclassificada em
duas abordagens principais: Filtragem Colaborativa baseada
em Modelo e Filtragem Colaborativa baseada em Memoria
[1]. Na abordagem baseada em modelo, sdo aplicadas técni-
cas de aprendizado de miquina (redes neurais) e mineracio
de dados para processar as avaliagcdes dos usudrios sobre
os itens. Com isso, € possivel treinar um modelo capaz de
realizar predi¢cdes mais precisas, aprimorando o desempenho
do sistema de recomendacdo [8]. J4 na abordagem baseada
em memoria, a recomendacgdo € realizada a partir da simila-
ridade entre as escolhas dos usudrios ou das caracteristicas
dos proprios itens. Para essa abordagem, um dos algoritmos
mais utilizados € o k-Nearest Neighbors (kNN), que opera
sobre a base de usuéarios ou itens, classificando-os com base
em sua similaridade.

2) Filtragem baseada em Conteiido: A filtragem baseada
em conteddo € uma técnica amplamente utilizada em Sis-
temas de Recomendag@o, especialmente quando o objetivo
¢ analisar o comportamento de cada usudrio de forma
individual, sem depender de informacdes de outros perfis.
Essa abordagem funciona identificando as caracteristicas dos
itens que o usudrio ja consumiu ou avaliou positivamente,
como género, autor, categoria ou palavras-chave e, com base
nisso, recomenda novos itens semelhantes [9].

A construcdo do perfil do usudrio pode ocorrer de duas
formas principais: por meio de informacdes declaradas (ex-
plicitas) quando o préprio usudrio informa suas preferéncias
diretamente, como preenchimento de formuldrios ou ava-
liagdes diretas; e por meio de dados implicitos quando o
sistema observa o comportamento do usudrio, como histérico
de navegacdo, tempo de permanéncia em itens e padrdes
de clique [10]. Essas informacdes sdo organizadas em um
vetor de preferéncias, que representa o gosto do usudrio.
Esse vetor é entdo comparado com vetores que descrevem
os itens disponiveis, permitindo ao sistema identificar quais
sd0 mais parecidos com o que o usudrio ja gostou.

Seguindo o exemplo citado na Filtragem Colaborativa, a
filtragem baseada em contetido também estd presente em
plataformas como a Netflix. Nesse caso, em vez de conside-
rar o comportamento de outros usudrios, o sistema analisa
exclusivamente o histdrico individual. Por exemplo, se um
usudrio costuma assistir a filmes de acdo dirigidos por de-
terminados autores, o sistema identifica essas preferéncias e
sugere titulos com caracteristicas semelhantes, como género,

direcdo ou enredo. Em sifes de e-commerce, essa abordagem
funciona de forma semelhante: os produtos sugeridos sdo
baseados nas visualiza¢des e compras anteriores do préprio
usudrio, levando em conta atributos como marca, categoria
ou faixa de preco.

3) Filtragem Hibrida: A filtragem hibrida combina mul-
tiplas técnicas de recomendacdo, geralmente integrando a
Filtragem Colaborativa e a filtragem baseada em contetdo,
com o objetivo de superar limitacdes especificas de cada
abordagem isolada. Essa integracdo € particularmente util
para contornar problemas como o inicio frio (cold start),
a escassez de dados (sparsity) e a falta de diversidade nas
recomendacdes [11].

A filtragem hibrida tem sido amplamente adotada em am-
bientes reais devido a sua robustez e capacidade de adapta-
cdo. Em bibliotecas digitais, por exemplo, modelos hibridos
permitem recomendar livros combinando perfis de interesse
e metadados dos documentos, aumentando a precisdo das
sugestdes. Apesar da maior complexidade computacional
e de implementacdo, os ganhos em cobertura e relevancia
justificam sua aplicacao [12].

4) Padrdo Ouro: Uma das ferramentas de Machine Le-
arning é o padrdo ouro (gold standard) [13]] para auxiliar
na validacdo e no treinamento dos modelos do sistema.
Esse conceito refere-se a um conjunto de dados confidveis e
representativos, selecionados manualmente por profissionais
da drea, que serve como base de comparacio para avaliar a
qualidade das previsdes realizadas por modelos de aprendi-
zado de maquina.

Neste estudo, foi aplicado um questionériﬂ a atletas
de Padel da cidade de Santa Maria/RS, com o objetivo
de verificar suas habilidades técnicas e titicas no jogo.
Em seguida, o treinador ou professor responsdvel pode
selecionar as respostas dos atletas que realmente considera
pertencentes a uma determinada categoria (padrdo ouro). Es-
sas respostas foram armazenadas em uma base composta por
34 perguntas e aproximadamente 200 respostas. O treinador
ficou responsdvel por revisar essas respostas e indicar os
jogadores que melhor representam os diferentes niveis de
proficiéncia.

As respostas desses jogadores formaram, entdo, o con-
junto de referéncia utilizado para treinar e avaliar o sistema.
Dessa forma, o uso do padrdo ouro pode contribuir para apri-
morar a precisdo do modelo e garantir que as recomendagdes
estivessem alinhadas a realidade observada nas quadras.

5) Acurdcia, Precisdo, Recall, AUC, Kappa e MCC: Para
mensurar a qualidade dos modelos de classificacdo, foram
utilizadas métricas reconhecidas na literatura de aprendizado
de maquina: acuricia, precisdo e recall. Essas métricas sdo
calculadas a partir da matriz de confusdo, que compara as
previsdes do modelo com os valores reais, classificando os
resultados em quatro categorias [14]]: Verdadeiro Positivo
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(VP) sdo casos corretamente classificados como positivos;
Verdadeiro Negativo (VN) casos corretamente classificados
como negativos; Falso Positivo (FP) casos incorretamente
classificados como positivos; e Falso Negativo (FN) casos
incorretamente classificados como negativos.

A partir desses valores, calculam-se as métricas [15]:
i) acurdcia mede a propor¢do de previsdes corretas em
relagdo ao total de amostras; ii) precisdo indica a propor-
¢do de previsdes positivas que realmente sdo positivas; iii)
recall representa a capacidade do modelo em identificar
corretamente os casos positivos; iv) AUC (Area Under the
Curve), que mede a drea sob a curva ROC e expressa a
capacidade do modelo em distinguir entre as classes posi-
tivas e negativas, sendo valores préximos de 1 indicativos
de excelente desempenho; v) F1-Score, que corresponde a
média harmodnica entre a precisdo e o recall, representando
um equilibrio entre ambas as métricas, especialmente titil em
casos de desbalanceamento de classes; vi) Kappa de Cohen,
que avalia o grau de concordancia entre as previsdes do
modelo e os valores reais, descontando a concordancia que
ocorreria por acaso, variando de -1 (discordancia total) a
1 (concordancia perfeita); vii) Coeficiente de Correlagido de
Matthews (MCC), que mede a qualidade geral das previsdes,
considerando todas as combinagdes da matriz de confusdo
(VP, VN, FP e FN), sendo 1 o desempenho perfeito, 0 o
equivalente ao acaso e -1 o desempenho totalmente incor-
reto.

C. Ferramentas: Bibliotecas, Frameworks e Application
Programming Interface (API)

Para a constru¢cdo do médulo de recomendacdo proposto,
utiliza-se o ecossistema Python, que dispde de um conjunto
abrangente de bibliotecas e frameworks voltados ao pro-
cessamento de dados, ao desenvolvimento de modelos de
recomendacdo e a integracdo com aplicacdes Web. Entre
as principais ferramentas empregadas estdo: Pandas [16],
NumPy [17], PyCaret [[18]], Django [19] e Bootstrap [20].

A biblioteca Pandas é responsavel pela leitura e mani-
pulacdo da base de dados, que inicialmente foi estruturada
na planilha de perguntas e respostas do questiondrio sobre
questdes técnicas e tdticas de alguns jogadores. Com o uso
dessa ferramenta, é possivel realizar tarefas como remogao
de inconsisténcias, tratamento de valores ausentes, transfor-
magdo de colunas e codificagdo de dados categéricos. O
Pandas fornece estruturas de dados de alto desempenho e
faceis de usar, como DataFrames, que sdo essenciais para a
andlise de dados em Python.

Em conjunto com o Pandas, foi utilizada a biblioteca
NumPy, que oferece suporte para operagdes vetoriais € ma-
triciais de alto desempenho. Essa etapa é fundamental para
garantir que os dados estejam prontos para o treinamento
dos modelos de recomendacdo. O NumPy é reconhecido
por ser a principal biblioteca para computacdo cientifica em

Python, fornecendo um objeto de matriz multidimensional e
ferramentas para trabalhar com essas matrizes.

O PyCaret é uma biblioteca de cddigo aberto (open-
source) desenvolvida em Python, voltada a automacgédo de
tarefas de aprendizado de mdquina, abrangendo desde o pré-
processamento dos dados até a comparagdo e o ajuste de
modelos. Atua como um wrapper ou um sistema ou API
que encapsula e integra servicos ou outras bibliotecas, unifi-
cando diversos frameworks consolidados, como Scikit-learn,
XGBoost, LightGBM, CatBoost, spaCy, Optuna, Hyperopt e
Ray. Essa integracdo simplifica a criacdo de pipelines (fluxos
estruturados) de aprendizado de mdquina, automatizando
etapas como limpeza de dados, transformacdo de varidveis,
normalizacdo, tratamento de valores ausentes e otimizacao
de hiperparametros, com suporte a tarefas de classificagao,
regressdo, clusterizacdo, séries temporais, entre outras apli-
cagoes.

Para a interface da aplicagdo, € utilizado o framework Web
Django, que permite a criacdo de uma aplicag¢@o responsiva,
capaz de receber dados de entrada do usudrio e retornar reco-
mendacgdes de forma dindmica. A integracdo entre Django
e Python possibilita que o modelo de recomendagdo seja
incorporado diretamente a ldgica da aplicacdo, garantindo
rapidez no processamento e facilidade de manutengdo. Além
disso, o framework Bootstrap também ¢é utilizado para
compor a interface, uma vez que possui componentes para
sites e aplicacdes Web, usando HTML, CSS e JavaScript,
garantindo responsividade e boa experiéncia ao usudrio.

Por fim, registra-se que um sistema de recomen-
dagcdo completo, normalmente, envolve: coleta e pré-
processamento de dados (Pandas e NumPy); modelagem e
treinamento (PyCaret); avaliagdo de desempenho (métricas
como acurdcia, precisdo e recall); geracdo de recomendagdes
(fun¢des que retornam os fop-N itens por usudrio); exposicao
via API (Django e Bootstrap).

D. Trabalhos relacionados

Nesta sec@o, sdo discutidos trabalhos no contexto de
Sistemas de Recomendacdo, contribuindo para o contexto
do estudo realizado.

O trabalho de Douglas Diehl Lutz [21]] propds o desen-
volvimento de uma aplicacio Web voltada a recomendagdo
de issues de projetos open-source hospedados no GitHuHﬂ
com o objetivo de facilitar a contribui¢do de desenvolvedores
para essas iniciativas. A solucdo adota algoritmos hibridos
de recomendacgdo, combinando técnicas baseadas em conhe-
cimento e filtragem de informacdes, além de utilizar a API
do GitHub para a extracdo dos dados necessdrios.

Jodao Pedro Raskopf Denardin Saldanha [22] apresentou
um Sistema de Recomendacio voltado a colaboragdo entre
pesquisadores, utilizando uma rede de confianca construida
a partir de publicacdes cientificas em coautoria. O sistema
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propde uma arquitetura hibrida, combinando recomendagéo
baseada em contetido e métricas de confianca como cen-
tralidade e distincia entre nds da rede, a fim de melhorar
a qualidade das sugestdes. A implementacdo foi realizada
em Python, com o uso das bibliotecas Pandas, Scikit-learn e
NetworkX, e utilizou dados pré-processados da plataforma
Kennis, que consolida informacdes da base Latteﬂ

Leonardo Furlan [23] desenvolveu um sistema Web de
recomendacdo de artigos cientificos com base nas dreas de
interesses especificadas no Curriculo Lattes dos usudrios.
O sistema integra técnicas de recomendagdo colaborativa,
por meio do algoritmo kNN e da Correlagdo de Pearson.
Além disso, combinou a recomendagdo baseada em co-
nhecimento, a partir da andlise do perfil académico. A
arquitetura foi construida pelo ecossistema PHP com banco
de dados MySQL, utilizando Web Crawlers para extrair
automaticamente artigos do Google Académico.

Os trabalhos analisados abordam o desenvolvimento de
Sistemas de Recomendagdo voltados a diferentes neces-
sidades, mas apresentam caracteristicas metodoldgicas em
comum. Em todos os casos, foram adotadas abordagens
hibridas, combinando mais de uma técnica de recomendagao
para melhorar a precisdo dos resultados. O sistema de
recomendacio de issues para projetos open-source combinou
filtragem de informacdes e técnicas baseadas em conheci-
mento para apoiar desenvolvedores na escolha de tarefas. O
sistema voltado a colaboracdo em redes cientificas utilizou
uma arquitetura modular que integra métodos baseados em
conteido e em confianca para sugerir novos parceiros de
pesquisa. J4 o estudo sobre bibliotecas digitais propds o
uso conjunto de técnicas de recomendacdo baseada em
conhecimento e Filtragem Colaborativa para personalizar a
busca de artigos cientificos.

O presente trabalho propde a criacdo de um moédulo de
recomendacdo baseado em técnicas de aprendizado supervi-
sionado, com o objetivo de prever a categoria mais adequada
para atletas de Padel. O sistema utiliza um modelo de
classificacdo treinado a partir das respostas fornecidas pelos
atletas em um questiondrio online, contendo informacgdes
sobre aspectos técnicos, taticos, fisicos e comportamentais.
A partir dessas respostas e de um modelo previamente
treinado, o sistema é capaz de recomendar a categoria que
melhor representa o nivel de proficiéncia do atleta.

III. METODOLOGIA

Para o gerenciamento do projeto, desenvolvimento, dis-
ponibilizac¢do e integracio do médulo REPADEL, adotou-
se a metodologia 4gil Scrum, aliada a técnica Kanban para
organizacdo e controle das atividades. As ferramentas e
recursos utilizados incluem: Trello como quadro Kanban
para controle das tarefas; GitHub como plataforma de ver-
sionamento e gerenciamento do cédigo-fonte; Astah para a

Shttps://lattes.cnpq.br

modelagem de aspectos funcionais e estruturais do sistema;
linguagem Python; bibliotecas Pandas, numpy e PyCaret;
frameworks Bootstrap e Django. O Sistema Longevos, onde
o médulo estd inserido, estd hospedado em servidor ins-
titucional do Laboratério de Praticas da Computacdo da
UFN, obedecendo a boas priticas de seguranga, politicas
de backup, diretrizes legais para o tratamento de dados
sensiveis, e regras de manutengdo e acesso.

A. Aplicacdo da Metodologia Scrum

No contexto do Scrum, sdo destacados seus principais
elementos: papéis, eventos, artefatos e as regras que os
conectam. Entre os papéis, destacam-se: Product Owner que
¢ responsavel pela gestdo e priorizagdo do Product Backlog,
que consiste em uma lista organizada de funcionalidades e
requisitos do produto. Neste projeto, o treinador de Padel
Lucas de Souza atua como Product Owner, sendo responsa-
vel por definir prioridades e garantir que as entregas agre-
guem valor ao sistema, especialmente no que diz respeito a
manutencdo e a evolugdo continua; Scrum Master que atua
como facilitador do processo, promovendo o uso adequado
da metodologia, removendo impedimentos e incentivando a
adocdo das boas préticas dgeis. Essa funcio € desempenhada
pelo orientador Alexandre de Oliveira Zamberlan; Develop-
ment Team (Dev Team) que é composto pelo aluno Gabriel
Castagna e o professor Alexandre de Oliveira Zamberlan. O
time é responsdvel pela implementacdo dos itens definidos
no Sprint Backlog, com foco na entrega de incrementos
funcionais do sistema.

B. Eventos do Scrum

Um dos eventos centrais da metodologia [24] € o Sprint,
ciclo de desenvolvimento de curta duragdo, que neste projeto
teve periodicidade semanal. Durante o Sprint, a equipe se
dedica a entrega de funcionalidades incrementais, completas
e passiveis de validagdo. Ao final de cada ciclo, ocorre a
Sprint Review, momento em que os itens desenvolvidos sao
apresentados ao cliente para validacdo — fun¢@o assumida
pelo treinador Lucas de Souza e o professor Alexandre
de Oliveira Zamberlan. Esse retorno é essencial para o
direcionamento das préximas entregas. Antes do inicio de
cada Sprint, realiza-se o Sprint Planning, no qual sdo defi-
nidos os itens a serem trabalhados com base nas prioridades
do Product Backlog e na aprovagdo do Product Owner.
Complementarmente, a equipe realiza retrospectivas ao final
de cada Sprint com o objetivo de identificar oportunidades
de melhoria continua no processo de desenvolvimento, au-
mentando a eficiéncia e a qualidade das entregas futuras.

C. Modelagem do REPADEL
A Figura [T] ilustra todos os casos de uso propostos para
0 sistemeﬂ Esses casos de uso podem ser agrupados em

Qs principais descritivos de casos de uso podem ser encontrados no
Apéndice B.



duas categorias principais: i) gestdo bdsica (usudrios, clubes,
categorias de perguntas, perguntas e enquetes); ii) gestdo da
recomendacdo (respostas dos atletas, defini¢do de atletas de
referéncia, treinamento e aplicacdo do modelo, geracdo e
visualizacdo da recomendacio).

ue
——
Google Colab - médulo REPADEL.
" UC10: Gerenciar
Uco8: Exportar uce: Treina <<include>>
modelo Trelnado )< EU925(  Modelocom ) ------ 3 ’A:"::::: Base
(oK) Qustas de Treinamento]
LONGEVOS
UC1: Gerenciar
Usuarios
UC2: Gerenciar
Categoria de
Pergunta Uc12: Importar
// Modelo Treinado
=] pk)
[ —=¢"Ucs: Gerenciar
Administrador/Treihador Perguntas
\ Zeinclyde>>
D
UCS: Gerenciar UC4: Gerenciar
\i:esnonznos Alternativas
<
UCO7: Visualizar
Atleta Recomendagao - - s<ncude>>
\ <<includg=>- -
UC6: Responder ~
Questionario <<use>>)
Modelo treinado (.pki)
|
Figura 1. Diagrama de Casos de Uso do médulo REPADEL no Sistema
Longevos.

D. Arquitetura do REPADEL

O médulo de recomenda¢cdio REPADEL foi desenvolvido
com uma arquitetura composta por duas etapas principais,
concebidas para otimizar o processo de treinamento, valida-
¢do e aplicacdo de modelos preditivos.

Na primeira etapa, a execugdo ocorre no ambiente Google
Colab, onde as bibliotecas Pandas e PyCaret sdo instala-
das e configuradas para o processamento e aprendizado
de maquina. Nesse ambiente, utiliza-se a base de dados
proveniente do questiondrio respondido pelos 178 atletas,
armazenada em formato XLSX. Essa base é empregada
como conjunto de treinamento, sendo submetida a proce-
dimentos de pré-processamento e limpeza conduzidos auto-
maticamente pelo PyCaret.

Em seguida, sdao executadas rotinas do PyCaret respon-
sdveis pela comparagdo de diferentes algoritmos de classi-
ficacdo, incluindo a avaliacdo de métricas de desempenho
e a selecdo automdtica do modelo mais adequado para
o contexto da base de dados. Apds a selecdo, o modelo
escolhido € submetido ao processo de treinamento supervi-
sionado, resultando em um artefato final (arquivo executavel
ou bindrio) representando o modelo treinado e otimizado.

A segunda etapa do moédulo estd integrada ao Sistema
Longevos, especificamente no menu REPADEL. Nessa fase,

o artefato gerado é incorporado ao aplicativo de questi-
ondrios do sistema, permitindo a interacdo direta com o0s
usudrios (atletas cadastrados). A partir das respostas forne-
cidas em novos questiondrios, 0 médulo realiza a inferéncia
utilizando o modelo treinado, gerando recomendagdes auto-
madticas sobre as categorias mais adequadas a cada atleta.

Essa arquitetura hibrida, combinando o ambiente de de-
senvolvimento em nuvem (Google Colab) e a integracdo com
o sistema Web (Longevos), permite a atualizacdo continua
do modelo, garantindo escalabilidade, reprodutibilidade e
eficiéncia no processo de recomendacao.

E. Estudo estatistico realizado: processo de avaliacdo da
proposta

Entre novembro e dezembro de 2024, sob a coordenacio
do professor e treinador Lucas de Souza, foi disponibilizado
um questiondrio de autoavaliagﬁ(ﬂ com o objetivo de coletar
dados de jogadores de Padel, visando a identificagdo de sua
categoria e nivel de proficiéncia técnica. Com base nessas in-
formagdes, torna-se possivel desenvolver um mdédulo de re-
comendacdo, uma vez que a base de dados resultante fornece
elementos iniciais de referéncia e treinamento para modelos
de aprendizado de maquina. Ao todo, foram registradas 178
respostas de atletas praticantes da cidade de Santa Maria.
O questiondrio é composto por 34 questdes, que abrangem
aspectos como dados pessoais (sexo, faixa etdria, tempo de
prética no Padel), nivel de experiéncia com o esporte, par-
ticipagdo em torneios, habilidades técnicas relacionadas aos
fundamentos do jogo (por exemplo, saque, voleio, smash),
estilo e ritmo de jogo, objetivos com a pratica esportiva,
além da percepcao individual do atleta quanto a sua prépria
categoria no Padel, entre outros fatores relevantes. Registra-
se, por fim, que a udltima questdo do questiondrio trata da
autorizacdo para uso e compartilhamento dos dados forne-
cidos pelo atleta, assegurando a legitimidade no acesso e
processamento das informacdes. Para o desenvolvimento do
modulo de recomendagdo, como ja mencionado, foi utilizada
a biblioteca PyCaret. Foram testadas duas planilhas distintas
para o treinamento do modelo: i) a primeira contendo os
dados brutos, exatamente como coletados no questiondrio,
sem qualquer limpeza ou transformacio; ii) e a segunda,
com os dados tratados pelo Pandas e NumPy, em que as
respostas foram convertidas para uma escala Likert de 1 a
5 e categorizadas conforme o tipo de varidvel.

O PyCaret realiza automaticamente as etapas de pré-
processamento, como o tratamento de valores ausentes, codi-
ficacdo de varidveis categéricas, normalizacdo, padronizagdo
e remocdo de outlierﬂ Em razdo disso, observou-se que
o desempenho entre as duas abordagens foi semelhante,

7Google Forms. Disponivel nos Apéndices.

8Em mineracdo de dados, um outlier é uma observagdo que se desvia
significativamente do padrdo geral dos dados, ou seja, é um valor muito
diferente dos demais e que ndo segue a tendéncia esperada do conjunto de
dados [7].



apresentando acuricia de 0,7486 para a planilha tratada e
0,7262 para a planilha nao tratada.

Tabela 1
RESULTADO DO MELHOR MODELO REALIZADO PELO PYCARET.

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC TT (Sec)
xgboost  Extreme Gradient Boosting 0.7262 0.0000 07262 0.7285 0.6997 0.6641 06783 0.0800
et Extra Trees Classifier 0.7248 0.0000 0.7248 0.7280 06920 0.6600 0.6795 0.0660
f Random Forest Classifier 0.7181 0.0000 0.7181 06987 06785 0.6506 0.6674 0.0660
catboost  CatBoost Classifier 07171 00000 07171 07021 06801 0.6503 0.6669  1.3680
gbc Gradient Beosting Classifier 0.6910 0.0000 08910 06862 06654 05209 06344 0.1440
ridge Ridge Classifier 0.6767 0.0000 06767 06861 06579 0.6033 06143 0.0460
dt Decision Tree Classifier 0.6271 0.0000 06271 06129 05947 05424 05567 0.0440
Ir Logistic Regression 0.6267 0.0000 06267 06547 06080 0.5441 05587 04290
svm SVM - Linear Kernel 0.5910 0.0000 05910 06156 05685 0.5038 05172 0.0470

lightgbm  Light Gradient Boosting Machine  0.5267 00000 05267 05312 05054 04199 04310 0.1830

knn K Neighbors Classifier 0.4848 0.0000 04848 04214 04231 03422 03692 02410
ada Ads Boost Classifier 0.4800 0.0000 04800 03520 03744 03508 04244 0.0550
nb Naive Bayes 04376 0.0000 04376 04426 04095 03109 03249 00450
dummy Dummy Classifier 0.2748 0.0000 0.2748 00760 0.1189 0.0000 0.0000 0.0470
Ida Linear Discriminant Analysis 0.226e7 0.0000 0.2267 0.1678 01717 01318 0.1756  0.0500
qda Quadratic Discriminant Analysis ~ 0.1133 0.0000 0.1133 0757 0.1252 -0.0152 -0.0186 0.0480

A utilizagdo do PyCaret foi fundamental neste processo,
uma vez que a biblioteca permite submeter o conjunto de
dados e realizar através de seu método compare_models(),
a comparacdo entre algoritmos de aprendizado supervisio-
nado, incluindo Random Forest, Decision Tree, K-Nearest
Neighbors, Support Vector Machine, entre outros. Com base
nas métricas de desempenho obtidas, o PyCaret identificou
o modelo com melhor resultado para o treinamento. Em
ambos os cendrios analisados (planilha tratada e planilha
ndo tratada), diferentes algoritmos foram avaliados quanto
ao desempenho na tarefa de classificacdo dos atletas. No
cendrio com a planilha tratada, o algoritmo que apresentou o
melhor desempenho foi o Extra Trees Classifier. Entretanto,
quando avaliado com a planilha ndo tratada, o modelo com
melhor desempenho foi o XGBoost. Apesar da pequena
diferenca de desempenho entre os modelos optou-se pela
utilizagdo do XGBoost como modelo final do sistema. Essa
decisdo foi motivada principalmente pela perspectiva de
usabilidade: ao adotar o modelo treinado diretamente com as
respostas textuais da planilha bruta, elimina-se a necessidade
de o usudrio inserir cddigos numéricos correspondentes a
cada alternativa. Dessa forma, evita-se confusio, erros de
digita¢do e inconsisténcias no preenchimento, contribuindo
para uma experiéncia mais simples e intuitiva para o usudrio.

F. Funcionamento do REPADEL

A construcdo e o treinamento do modelo para o mé-
dulo de recomendagdo ocorreu no ambiente Google Colab,
utilizando, inicialmente, a planilha Excel como base de
dados, referentes ao questiondrio respondido pelos atletas.
Essa etapa teve cardter experimental, permitindo avaliar o
comportamento dos modelos antes de sua integracdo ao
Sistema Longevos, que utiliza o banco de dados MySQL
para armazenamento e consultas simultineas.

O processo foi implementado em etapas, conforme os
cédigos que seguem.

import pandas as pd

from pycaret.classification import =

# leitura da planilha ou base de dados

df = pd.read_excel ( )

df = df.dropna(subset=[ 1)

As duas primeiras linhas importam as bibliotecas essen-
ciais: Pandas e PyCaret. Em seguida, a base de dados €
carregada e as linhas com valores ausentes na varidvel-
alvo ‘AUTOAVALIACAO: CATEGORIA’ sio removidas,
assegurando que apenas registros completos sejam utilizados
no treinamento.

A configuracio do ambiente experimental é feita pela
fungdo setup(), que define pardmetros como a variavel-alvo,
a semente aleatéria (session_id=123), a normalizagdo dos
dados e a proporc¢do de divisdo entre treino e teste.

# configuracao da base de

exp = setup (
data=df,
target= ’
session_1id=123,
normalize=True,
train_size=0.8, #80% 5
ignore_features=[ ]

O pardmetro ignore_features exclui a coluna contendo
o nome dos participantes, evitando viés no aprendizado.
Apéds a configuragdo, o PyCaret automaticamente realiza
todas as etapas de prepara¢do dos dados. O comando com-
pare_models() executa a comparagdo entre multiplos algo-
ritmos e retorna o de melhor desempenho, sendo possivel
visualizar o resultado na Tabela [

# funcao de comparacao dos modelos existentes
best_model = compare_models ()

Em seguida, o modelo selecionado é ajustado com
tune_model().

# funcao de ajustes de PyCaret
tuned_model = tune_model (best_model)

Para validar a capacidade do modelo em prever correta-
mente novas amostras, uma segunda planilha (‘NovosAtle-
tas.xIsx’) foi carregada e submetida ao modelo ajustado.

# em nova planilha ou base

new_data = pd.read_excel ( )

predicoes = predict_model (tuned_model, data=new_data)

predicoes.to_excel ( o
index=False)

outro ajuste

Por fim, o modelo final foi salvo em formato binario
por meio da funcdo save_model(), permitindo que ele seja
reutilizado no Sistema Longevos sem a necessidade de
reprocessar ou retreinar toda a base.

save_model (tuned_model, )

Do lado do Sistema Longevos, é possivel integrar o
modelo executdvel gerado e selecionado, que é carregado
com load_model() e utilizado diretamente para gerar reco-
mendacdes.




modelo_carregado = load_model ( )

Dessa forma, o médulo pode classificar novos atletas de
maneira imediata e consistente, utilizando o conhecimento
previamente adquirido, como um servigo dentro do Longe-
VOS.

G. Resultados do modulo junto ao Sistema Longevos

O moédulo de recomendagdo projetado, implementado,
treinado e avaliado foi integrado ao Sistema Longevos, como
ja mencionado. A inclusdo do médulo de recomendagdo
justifica-se pelo fato de o Sistema Longevos ja possuir
historico de uso consolidado e base de dados representativa,
oriunda de diferentes competicdes e perfis de atletas. Esse
contexto favorece a validacdo do médulo em cendrios reais,
ao mesmo tempo em que enriquece as funcionalidades do
sistema, agregando mecanismos de personalizacdo capazes
de auxiliar na indicag@o de categorias adequadas, estratégias
de treinamento ou potenciais adversarios.

EXPLORER @ models.py X
vLOoNGEVOsS [ BT U @ projeto > repadel > % models.py > ...
> .idea You, 5 minutes ago | 1 author (You!
> backupB 1 from django.apps import apps
ackupBanco 2 from django.db import models
> documentos 3 from django.urls import reverse
v projeto 4
> appatleta 5 from usuario.models import Usuario
> aviso 6 . .
7 from utils.gerador_hash import gerar_hash
> chave P
> core 9
> dupla You, yesterday | 1 author (You)
10 > class CategoriaPerguntaAtivoManager(models.Manager): =
> etapa
13
> foto 14
> inscricao You, 5 minutes ago | 1 author (You)
> jogo 15 > class CategoriaPergunta(models.Model): -
N et 45
projeto 6
> ranking You, 5 minutes ago | 1 author (You)
47 > class Pergunta(models.Model): -
87
> __pycache__
. . 88
> migrations You, 5 minutes ago | 1 author (You!
> templates 89 > class Alternativa(models.Model): -
@ _init__py 116
A 117
2
Y You, 5 minutes ago | 1 author (You)
@ apps.py 118 > class Questionario(models.Model): -
@ models.py 146
@ tests.py 147
- You, 5 minutes ago | 1 author (You)
@ urls.py 148 > class Resposta(models.Model): -
@ views.py 177
> scout 178
Figura 2. Estrutura Model View Template REPADEL.

A Figura 2] mostra a inser¢do do REPADEL no Longevos.
Na imagem, ha visdo do Model, em que as classes referentes
ao questiondrio sdo listadas.

A Figura [3] e Figura ] mostram, respectivamente, como
o REPADEL se apresenta para o Administrador e para o
Atleta. Registra-se que na home do atleta, j4 é possivel
visualizar dados resultantes do mdédulo de recomendacdo.

< C [l = longevos.lapinf.ufn.edu.br/home @

@ ArHome R longevos~ ¥ GestioEtapas~ < Inscricdes B Jogos  alScouts  iSRanking @ REPADEL ~  RAvis

Categorias Pergunta

Informagges Perguntas
Questionarios

Critérios Feminino Respostas

Atletas [i2: ) Atletas e predigdes

Etapas o P27

buplas o @

Jogos D [75:]

Média Idades [42 anos ] [ 45 anos ]

Avisos

Nenhum aviso
L] aiocanore L] administrador PR urt 02025 |

Figura 3. Estrutura Visdo do Administrador do REPADEL.
< c 2 longevos.lapint.ufn edu.br/appatietahome 6 P A 164
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[16.67%]
o
521 ]
Gl Jale Tal ]

Figura 4. Estrutura Visdo do Atleta do REPADEL.

1) Integracdo do modelo treinado (bindrio) com o Sis-
tema Longevos: Dentro da estrutura do projeto, especifica-
mente em projeto/repadel/ml_models e projeto/repadel/utils,
foi realizada a integracdo do modelo treinado ao Sistema
Longevos. A pasta ml_models passou a armazenar o arquivo
bindrio do modelo treinado (.pkl), enquanto a pasta utils
recebeu o componente PredictionEngine, responsavel por
carregar o modelo por meio da fun¢do load_model() e execu-
tar a predi¢do com base no diciondrio de respostas (Figura[3)
fornecido pelo usudrio ao responder um questiondrio.

O PredictionEngine converte o dicionario recebido em um
DataFrame Pandas e utiliza a funcdo predict_model() para
gerar a recomendacdo final (Figura [6).

IV. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A implementa¢do do médulo REPADEL representa um
avanco significativo na aplicagdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial no contexto esportivo, especialmente no Padel.
A partir de um conjunto estruturado de dados, composto
por um questiondrio de 32 questdes respondido por 178
atletas, foi possivel explorar processos de Mineracdo de
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Categoria;: COMPOSICAO_JOGO

BANDEJA_RETOMADA_REDE

O Minha bandeja é regular e me ajuda a manter o ponto.

@® consigo acertar a bandeja, mas com pouca profundidade.

O Tenho dificuldade em executar a bandeja com controle.

O Uso a bandeja para controlar o ponto e pressionar o adversario.
CONTROLE_RITMO

O Sim

O Nao

@® Nao sei responder

DEFESA_ATAQUE
O atacar

O pefender
® ainda nao sei

DEVOLUCAO_SAQUE
O Minhas devolugdes sao regulares e dificultam o proximo golpe do adversario.

O Consigo devolver, mas sem colocagao ou efeito.
O Sou capaz de devolver saques com precisio e iniciar o ponto em vantagem.

@® Tenho dificuldade em devolver sagues com controle.

MOVIMENTACAO
O consigo me movimentar razoavelmente, mas perco algumas bolas.

O Tenho boa movimentagao e me posiciono bem na maioria das jogadas.
O Tenho excelente movimentacao e antecipo jogadas do adversario.

@ Tenho dificuldade em me posicionar corretamente.

POSICIONAMENTO

O Trabalho bem em dupla. cobrindo a quadra de forma eficiente.

O coordeno razoavelmente, mas ainda deixo buracos na defesa.

O Tenho excelente entrosamento e crio jogadas estratégicas com o parceiro.
@ Tenho dificuldade em coordenar movimentos com o parceiro.

SAIDA_PAREDE_ATAQUE

[ 2] roumisTraoon [ Aainisiracor [ urnv o205 |
Figura 5. Algumas perguntas exibidas ao usudrio

2 Longevos ~ W Gestao Etapas ~ + Inscrigdes

@ # Home

¥ Resultado da Recomendacéo
Atleta: ADMINISTRADOR
Sua autoavaliagao: 3° categoria

Categoria prevista pelo REPADEL: 4° categoria

Figura 6. Recomendacdo ao final do questiondrio

Dados, identificar padrdes relevantes e aplicar métodos de
Sistemas de Recomendacdo orientados a categorizacdo de
atletas. O ecossistema Python, aliado ao uso do PyCaret,
permitiu selecionar automaticamente o melhor modelo de
predi¢do, conduzir o treinamento, validagdao e avaliagdo,
além de oferecer métricas para fundamentar a escolha final.

O desenvolvimento no Google Colab possibilitou um
ambiente acessivel, reprodutivel e agil para todas as etapas
de modelagem, enquanto a integracdo do modelo treinado
ao Sistema Longevos garantiu uma aplicagdo pratica e
funcional. A incorporacio do REPADEL ao aplicativo de
gestdo de questiondrios demonstrou que os resultados nao
apenas atingiram niveis satisfatérios de desempenho. Além

disso, o suporte do PyCaret na exportagio do modelo exe-
cutdvel ou bindrio facilitou a implantacdo dentro do sistema,
permitindo que o mddulo de recomendacdo funcionasse de
forma transparente e eficiente.

Em sintese, o REPADEL consolida a ponte entre teoria
e prética, unindo técnicas modernas de aprendizado de
maquina, ferramentas acessiveis e necessidades reais do
cendrio esportivo. O projeto evidencia o potencial de solu-
¢Oes baseadas em IA para apoiar decisdes no treinamento e
categorizacdo de atletas, fortalecendo o papel da tecnologia
como aliada na evolu¢do do desempenho esportivo.

Como trabalhos futuros, destaca-se a necessidade de re-
alizar uma avaliagdo sistematica do REPADEL dentro do
préprio Sistema Longevos, uma vez que, nesta etapa, apenas
a integragdo técnica foi concluida sem a aplicacdo de testes
com usudrios reais ou a coleta de métricas de usabili-
dade, precisdo percebida ou impacto pritico no processo
de categorizacdo. Outro caminho promissor é a expansio
do médulo para suportar novos questiondrios, permitindo
variar tanto a quantidade de perguntas quanto as categorias
analisadas, abrindo espaco para estudos longitudinais, per-
sonalizacdo por tipo de atleta ou até a criacio de modelos
especializados para diferentes perfis. Esses desdobramentos
reforcam o potencial do REPADEL como ferramenta em
constante evolucdo, alinhada as demandas do esporte e as
oportunidades proporcionadas pela Inteligéncia Artificial.
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APENDICE

A. Questiondrio ou Enquete aplicada e utilizada

Avaliagao perfil jogador Padel

Atengao PADELISTA!

Questionario de autoavaliagao, que ajudara cada jogador a identificar sua categoria e
escaldo técnico. A partir dessas informagdes, poderemos organizar jogos e torneios mais
equilibrados e dinamicos!

Responsavel técnico: Professor Lucas de Souza - +55 55 98406-5446

* Indicates required question

Por favor, preencha seu nome completo *

Your answer

Sexo *

(O Feminino

(O Masculino

Faixa etaria *

(O Até14anos

Entre 15 e 17 anos
Entre 18 e 21 anos
Entre 22 e 35 anos
Entre 36 e 45 anos
Entre 46 e 55 anos

Acima de 55 anos

OO0OO0OO0OO0O0

Preencha seu email para receber feedback do questionario *

Your answer

Qual posigédo vocé prefere jogar? *

O Esquerda
(O Direita
(O Tanto faz

(O Nao sei ainda

Experiéncia: Ha quantos anos pratica o padel? *

O Até2anos

O Entre 3 e 5 anos
O Entre 6 e 8 anos
O Entre 9 e 11 anos

(O Mais de 11 anos

Experiéncia: Quantas vezes por semana vocé costuma TREINAR com professor
ou técnico?

(O 1vezpor semana

() 2vezes por semana

O 3 vezes por semana

O Mais de 3 vezes por semana

(O Nao treino

Experiéncia: Quantas vezes por semana vocé costuma JOGAR? *

(O 1vezpor semana
(O 2 vezes por semana
(O 3 vezes por semana

(O Mais de 3 vezes por semana

Participagdo em Torneios: J4 participou de torneios? *

QO sim
O Nzo

*



Participagdao em Torneios: Se sim, em qual categoria vem competindo? *

N&o jogo torneios
Iniciante

72 categoria

62 categoria

52 categoria

42 categoria

32 categoria

22 categoria

OO0OO0OO0OO0OO0O0OO0O0

12 categoria

Habilidades Técnicas:

Em uma escalade 1 a 5,em que 1 é Iniciante e 5 é Avancgado, como avalia seu
SAQUE?

O 1-iciante
O 2
O s
O 4

O 5- Avangado

Habilidades Técnicas:

Em uma escala de 1 a 5,em que 1 é Iniciante e 5 é Avangado, como avalia sua
consisténcia nos VOLEIOS?

O 1-Iniciante
O 2
O s
O 4

(O 5-Avangado

Habilidades Técnicas:

Em uma escala de 1 a 5,em que 1 é Iniciante e 5 é Avangado, como avalia sua
consisténcia nos SMASHES?

O 1-Iniciante
O 2
O s
O 4

(O 5-Avancado

Habilidades Técnicas:

Em uma escala de 1 a 5, em que 1 é Iniciante e 5 é Avangado, como avalia sua
MOVIMENTAGAO NA QUADRA?

A movimentagao é o saber quando avangar até a rede, quando voltar para o
fundo, quando e como cobrir drea para ajudar o parceiro.

O 1-Iniciante
O 2
O s
O 4

O 5-Avangado

Composigao do Jogo: Vocé prefere atacar ou defender? *

O Atacar

O Defender

(O Ainda ndo sei

Composigao do Jogo: Vocé consegue controlar o ritmo do jogo?

Controlar o ritmo de jogo no padel significa assumir o dominio sobre a
velocidade, intensidade e cadéncia com que os pontos (trocas de bolas) sdo
jogados, obrigando os adversarios a jogarem no seu ritmo preferido. Essa
habilidade é crucial para impor sua estratégia, minimizar erros e explorar
fraquezas dos oponentes.

O sim
O Néao

O N&o sei responder

Disponibilidade e objetivos: Vocé prefere jogar em duplas fixas ou rotativas? *

O Fixas

O Rotativas

O Néo sei



Di

P

grupo?

bjeti  Qual é o seu principal objetivo ao participar do * _

Saque e Retoque: Como avalia sua consisténcia no saque? *

(O Ccompetir

Socializar (O Raramente consigo acertar o saque em dreas estratégicas.

Melhorar como jogador O Consigo acertar o saque com regularidade, mas sem muito controle ou poténcia.

O Meu saque é consistente, consigo variar entre poténcia e colocagao.

O OO0OO

Nao sei
oth O Consigo sacar estrategicamente, pressionando o adversario.
er:
L ) . Saque e Retoque: Vocé utiliza o retoque (saque + segunda bola)? *

Autoavaliagdo de Categoria: Baseando-se nas respostas dadas (reflexdo *
realizada) e nas categorias de torneios locais, como vocé se enquadra? O Nao
O Iniciante (O sim, mas com dificuldade em manter a qualidade.

72 categoria (O sim, e geralmente consigo preparar o ponto com ele.

6° categoria O Sim, e uso o retoque como parte fundamental da construgao do ponto.

52 categoria

42 categoria .
Voleios: Como avalia seus voleios de ataque? *
32 categoria
O Muitas vezes eu erro a diregdo ou intensidade.
22 categoria
O Acerto voleios simples, mas tenho dificuldade em pressionar o adversario.
12 categoria
(O consigo executar voleios sélidos com boa colocagéo.

OO0OO0OO0OO0OO0OO0O0

Nao sei

O Meus voleios s&o consi e coloco pl &0 no adversario.

Voleios: Como avalia seus voleios de contengéo (defensivos)? *

(O Tenho dificuldade em devolver bolas rapidas ou com efeito.
(O Acerto voleios defensivos basicos, mas com pouca profundidade ou controle.
(O Tenho boa técnica para defender voleios e manter a bola em jogo.

O Sou capaz de transformar a defesa em ataque nos voleios.

Bandeja: Como avalia sua bandeja (golpe defensivo na transigdo para a rede)? *

O Tenho dificuldade em executar a bandeja com controle.
O Consigo acertar a bandeja, mas com pouca profundidade.
O Minha bandeja é regular e me ajuda a manter o ponto.

O Uso a bandeja para controlar o ponto e pressionar o adversario.

Autoavaliagdo de Categoria: Dentro da categoria escolhida, vocé se considera: * Smash: Como avalia seu smash? *

O Fraco O Dificuldade em acertar o smash com poténcia e controle.
O Meédio (O Consigo acertar smashes simples, mas sem finalizagdes efetivas.
O Forte O Tenho boa poténcia e controle no smash, especialmente para finalizar pontos.

O Nio sei O Meu smash é consistente e me permite definir pontos regularmente.



Jogadas de Fundo de Quadra: Como avalia sua consisténcia nos golpes de fundo *

FOREHAND?

O Erro frequentemente ou tenho dificuldade em acertar profundidade.
O Consigo manter trocas de bola, mas com pouca precisao.

O Tenho regularidade nos golpes de fundo, com boa dire¢do e profundidade.

O Sou consistente e uso os golpes de fundo para construir jogadas estratégicas.

Jogadas de Fundo de Quadra: Como avalia sua consisténcia nos golpes de fundo *

BACKHAND?
O Erro frequentemente ou tenho dificuldade em acertar profundidade.
O Consigo manter trocas de bola, mas com pouca preciséo.

O Tenho regularidade nos golpes de fundo, com boa dire¢éo e profundidade.

O Sou consistente e uso os golpes de fundo para construir jogadas estratégicas.

Jogadas de Fundo de Quadra: Como avalia suas devolugdes de saque? *

(O Tenho dificuldade em devolver saques com controle.
O Consigo devolver, mas sem colocagdo ou efeito.
O Minhas devolugdes sao regulares e dificultam o préximo golpe do adversario.

O Sou capaz de devolver saques com precisao e iniciar o ponto em vantagem.

Jogadas de Parede: Como avalia sua saida de parede (defensiva)? *

(O Tenho dificuldade em realizar a saida de parede com controle.
O Acerto saidas simples, mas sem muita profundidade.
O Sou consistente nas saidas de parede, com boa diregéo.

O Transformo saidas de parede em golpes estratégicos para atacar.

Jogadas de Parede: Como avalia suas jogadas de parede ofensivas (chiquita e

bajada de pared)?

A chiquita é um golpe curto, jogado com pouca forga e geralmente direcionado a
parte baixa da quadra adversaria, proximo a rede ou aos pés dos oponentes. E
usada para retirar o adversdrio da posigdo ofensiva na rede, obrigando-o a se

movimentar para devolver a bola em condigdes desfavoraveis.

A bajada de pared (descida de parede) é um golpe agressivo usado apds a bola
bater na parede de fundo da sua quadra. E uma resposta ofensiva a um lob (bola
alta) adversdrio, permitindo que vocé aproveite o rebote da parede para atacar.

(O Nao utilizo essas jogadas no meu jogo.
(O Tento usar, mas ainda erro frequentemente.
O Uso com consisténcia para preparar o ponto.

O Sou capaz de usar essas jogadas para pressionar e finalizar pontos.

*

Movimentagao: Como avalia sua movimentag&o na quadra? *

O Tenho dificuldade em me posicionar corretamente.
O Consigo me movimentar razoavelmente, mas perco algumas bolas.
O Tenho boa movimentagdo e me posiciono bem na maioria das jogadas.

O Tenho excelente movimentagao e antecipo jogadas do adversario.

Posicionamento: Como avalia sua capacidade de jogar em dupla? *

(O Tenho dificuldade em coordenar movimentos com o parceiro.

O Coordeno razoavelmente, mas ainda deixo buracos na defesa.

O Trabalho bem em dupla, cobrindo a quadra de forma eficiente.

O Tenho excelente entrosamento e crio jogadas estratégicas com o parceiro.

Autorizagdo e compartilhamento: Vocé autoriza divulgar seu nome e sua *
autoavaliagdo de categoria? Qual a categoria que se enquadrou.

O sim
O Nao

B. Descrigdo casos de uso

ITEM VALUE
UseCase UCE: Responder Questiondrio
Summary Permitir que o atleta responda o questionario disponibilizado pelo sistema, Fornecendo os dad
s necessarios para que posteriormente seja gerada a recomendagdo de proficigncia.
Actor Wtleta
Precondition 0 atleta deve estar autenticado no sistema e deve existir um guestiondrio ative configurado
pelo administrador .
Postcondition s respostas s3o registradas no sistema & ficam disponiveis para processamento no UC11 —

Gerar a Recomendacdo de Proficiéncia.

Base Sequence

0 atleta acessa o questionario dispenibilizado,

0O sistema apresenta todas as perguntas e alternativas configuradas.
0O atleta preenche todas as respostas solicitadas.

0 atleta confirma o envio das respostas.

{0 sistema salva as respostas no banco de dados,

0 caso de uso é finalizado,

Branch Sequence

30 possui

Exception Sequence

30 possui

Sub UseCase

UC11: Gerar a Recomendagdo de Proficiéncia

Naote




ITEM

WALUE

UseCase UCO8: Exportar modelo Treinado (,pk)

Summary Permitic que o administrador exporte o modelo do PyCaret treinado no Google Colab, gerand
o arquivo .pl utiizado posteriormente pelo sistema Longevos.

Actor Wdministr ador Treinador

Precondition 0 modelo deve ter sido previamente treinado com o PyCaret,

Postcondition 0 arquivo .pk contendo o modelo treinado & gerado e disponibilizade para download e armaz

enamento local,

Base Sequence

0 administradeor acessa o notebook de treinamento no Google Colab,
0 ambiente apresenta a fungdo de exportagdo do modelo treinado.
0 administrador executa o comando de exportagio.

10 Google Colab gera o arquivo .pkl.

10 arguivo & disponibilizado para download,

0 administrader salva o arquive localmente,

0 caso de uso & condluido,

Branch Sequence

(33, Caso o comando de exportacdo exija pardmetros adicionais, o Colab solicita que o admini
strador os informe antes de prosseguir.

Exception Sequence

|30 possui

Sub UseCase

UC10: Gerenciar Atletas de referéncia [Base de Treinamento],
UC: Treina Modelo com Atletas

Mate Este caso de uso produz o artefato necessario para que o UC12 - Importar Modelo Treinado

seja executado no ambiente Longevos,
ITEM WALUE
UseCase UCL1: Gerar a Recomendagdo de Proficiéncia
Summary Processar as respostas fornecidas pelo atleta e utilizar o modelo treinado para classificar o ni
el de proficiéncia, gerando a recomendago final.

Actor

Precondition Ws respostas do questionario devem ter sido registradas (UCOE).
0 modelo treinado deve ter sido importado para o sistema (UC12).

Postcondition W recomendagdo de proficiéncia & gerada e disponibilizada para o atleta visualizar (UCO7),

Base Sequence

0 sistema inicia o processamento das respostas do atleta,

0s dados sdo preparados e estruturados conforme o padrio esperado pelo modelo.
0 siskema executa o modelo de machine learning utiizando o arquive .pk importada.
I classificagdo de proficiencia € gerada.

O siskema armazena o resultado no banco de dados.

0 caso de uso & condluido,

Branch Sequence

|d0 possui

Exception Sequence

E1l: © modelo ndo esta carregado — o sistema impede o processamento e notifica o administr
ador.,

EZ: Erro durante a execugdo do modelo — o erro é registrado e uma mensagem de falha & g
erada.

Sub UseCase

UC10: Aplicar Modelo as Respostas dos Atletas,
UCO7: Visualizar Recomendagdo,
UC12: Importar Modela Treinado (.pH)

Mote

Este caso de uso representa o nicleo do sistema de recomendag e, pois produz a classificag
o final do atleta baseada no modelo de machine learning.
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