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Abstract. Predicting goals in real time is a difficult and relevant task in sports
analytics. In this work, we investigate whether unsupervised drift detectors
can anticipate football goals. To this end, we model pass-event time series
as a virtual drift problem and evaluate Page-Hinkley, KSWIN, and ADWIN on
StatsBomb data (La Liga 2015/2016) using an asymmetric SoftED variant that
rewards early alarms. Page-Hinkley achieved the highest MCC, suggesting that
drift detection is a viable and interpretable alternative for real-time tactical
alert systems in football.

Resumo. Prever gols em tempo real é uma tarefa dificil e relevante no esporte.
Neste trabalho, investigamos se detectores de drift ndo supervisionados conse-
guem antecipar gols. Para isso, modelamos séries de passes como um problema
de drift virtual e avaliamos Page-Hinkley, KSWIN e ADWIN em dados Stats-
Bomb (La Liga 2015/2016) com uma variante assimétrica do SoftED que valo-
riza alarmes antecipados. O Page-Hinkley obteve o maior MCC, sugerindo que
a detecgdo de drift é uma alternativa vidvel e interpretdvel para alertas tdticos
em tempo real no futebol.

1. Introducao

A andlise de desempenho no futebol tem evoluido rapidamente com a disponibilizacao
de dados de rastreamento e eventos em alta resolu¢do temporal. Identificar com ante-
cedéncia situacdes que culminam no principal objetivo do jogo (o gol) € relevante tanto
para sistemas de apoio a treinadores em tempo real, para modelos de predi¢do tatica e para
o mercado de apostas esportivas [Lang et al., 2025]. Como gols sao eventos raros [Sar-
mento et al., 2018] e as partidas sdo compostas por séries de eventos ndo estaciondrios,
propde-se a hipétese de que a ocorréncia de um gol € precedida por uma mudanga no
padrdo de eventos, configurando um problema de deteccdo de drift virtual [Gama et al.,
2014]. Diante disso, a pergunta de pesquisa que orienta este trabalho é: “em que medida
detectores de concept drift ndo supervisionados, aplicados a séries temporais de passes,
sdo capazes de antecipar a ocorréncia de gols no futebol profissional ?”.

Assim, o objetivo deste trabalho € entender se mudancas na distribuicdo do com-
portamento de jogo podem funcionar como alarme preditor para a ocorréncia de gols.
Avaliamos se padroes temporais e oscilagcdes em métricas de passes, capturadas em jane-
las de tempo intra-partida e processadas sequencialmente, sdo capazes de sinalizar ante-
cipadamente um aumento na probabilidade de marcar. Se confirmada, detectores de drift
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nao supervisionados poderiam ser empregados como alertas taticos sem necessidade de
dados rotulados histéricos.

Nesse contexto, o presente trabalho traz como contribui¢des: 1) formulagdo do
problema de detec¢do antecipada de gols como detec¢ao de drift virtual em séries de pas-
ses; i) adaptacdo da métrica SoftED para avaliagdao assimétrica de alarmes antecipados;
ii1) avaliacdo empirica de detectores nao supervisionados em dados reais de futebol. O
restante do artigo discute referencial tedrico, trabalhos relacionados, metodologia, resul-
tados e conclusao.

2. Referencial Teorico

Em aprendizado de méaquina em streams, ocorre drift quando a distribui¢cao dos dados
muda ao longo do tempo [Gama et al., 2014]. H4& dois tipos principais: o drift real,
quando P(Y'|X) se altera (o conceito-alvo muda), e o drift virtual (tendo data drift como
um possivel sindnimo), em que apenas P(X ) muda sem alterar P(Y'|X). A deteccdo de
concept drift também pode ser utilizada para detectar eventos em séries temporais, pois
mudangas persistentes indicam novos regimes do processo, enquanto anomalias repre-
sentam desvios transitorios seguidos de retorno ao estado anterior [Hinder et al., 2024;
Tavares et al., 2025; Kore et al., 2024].

No contexto deste trabalho, a série de passes por minuto € a representacao de X; o
gol € um evento discreto, ndo um rétulo associado a cada amostra. A hipdtese investigada
€, portanto, de drift virtual: mudancas na distribuicdao de passes precedem o evento-gol,
sem que haja um modelo explicito de P(gol|passes).

Entre os detectores de drift, destacam-se: (1) o Page-Hinkley (PH) [Page, 1954],
teste sequencial paramétrico que monitora desvios acumulados em relacdo a uma média
de referéncia e dispara alarmes quando excede um limiar A\, operando em modo up, down
ou both; (2) o KSWIN [Raab et al., 2020], detector ndo paramétrico baseado no teste de
Kolmogorov-Smirnov entre sub-janelas deslizantes; e (3) o ADWIN [Bifet and Gavalda,
2007], que utiliza janelas adaptativas e detecta mudangas por diferengas estatisticas entre

médias. Os trés estdo disponiveis na biblioteca River!.

Para avaliacdo de detectores de eventos em séries temporais, Salles et al. [2024]
propdem o SoftED (Soft Error Detection), que atribui pontuacdes parciais a alarmes
proximos ao evento-alvo em contraposi¢do a coincidéncias exatas. Os alarmes sao classi-
ficados em TP, FP, FN e TN com valores fraciondrios, tornando a avaliacdo mais adequada
a cendrios desbalanceados. Neste trabalho, utilizam-se as métricas recall, precisao, F1 e
MCC (Matthew’s Correlation Coefficient).

3. Trabalhos Relacionados

Para localizar a literatura relevante ao tema do trabalho, realizou-se uma revisao ad hoc na
base Scopus utilizando a string de pesquisa: TITLE-ABS-KEY ((“sport” OR “football”
OR “soccer”) AND (“event prediction” OR “goal prediction” OR “goal forecast*” OR
“event forecast*” OR “concept drift” OR “drift detection”)). A consulta retornou um
total de 73 artigos, que foram refinados seguindo o modelo PRISMA [Page et al., 2021].
Destes, apenas 16 relacionam-se de forma mais estreita ao escopo do presente trabalho.

IDisponivel em: https://riverml.xyz/dev/api/drift/ ADWIN/
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E, considerando-se esse subconjunto de artigos com alta aderéncia ao objetivo desta pes-
quisa, nenhum utilizou a abordagem de previsao de eventos com concept drift.

Os principais temas encontrados na literatura sao predicao em tempo real, previsao
do préximo evento e mudanga de desempenho. Entre os trabalhos de predi¢do em tempo
real, destacam-se abordagens baseadas em anélise de sobrevivéncia [Dutta et al., 2024]
e modelos estatisticos [Yao et al., 2022; Capobianco et al., 2019]. Modelos sequenciais
de proximo evento ajudam a quantificar potencial ofensivo, mas ndo necessariamente a
prever gols [Simpson et al., 2022; Mendes-Neves et al., 2024].

Por fim, Lang et al. [2025] avaliam como 28 indicadores de desempenho anteci-
pam eventos relacionados ao gol (como chutes, escanteios e entradas na drea adversaria)
na Bundesliga, utilizando cinco modelos supervisionados. O melhor resultado para pre-
visdo de gols atingiu MCCsgi0 = 0,061, evidenciando a dificuldade intrinseca do pro-
blema.

4. Metodologia

Utilizamos os dados abertos da StatsBomb? correspondentes a temporada 2015/2016 da
La Liga espanhola, totalizando 380 partidas. Os dados incluem eventos classificados por
tipo (passe, chute, duelo etc.), time, periodo e minuto exato. A varidvel-alvo corresponde
a ocorréncia de gols oriundos de jogadas abertas (open play), excluindo bolas paradas
(escanteios, faltas diretas e pénaltis) por ndo refletirem a dindmica de passes que o traba-
lho busca avaliar. Ao todo, o conjunto contém 916 gols open play. A Figura 1 resume a
abordagem metodoldgica proposta.

1. Dados 2. Série 3. Detectores 4. Alarmes 5. Alvos
003 = Nl - |, ) - [
—@ I KSWIN + ADWIN v

Eventos de passes Passes por minuto Alarme quando Instantes dos gols
(StatsBomb La Liga 2015/2016) Janela [t-K, t], K = 10 min drift é detectado anotados nas partidas

[ Avaliagdo: métrica SoftED (assimétrica) « recall, precisdo, F1 e MCC « Baselines: alarme fixo e aleatério « Validagdo temporal (190/190 jogos)J

Figura 1. Metodologia de deteccao de gols em fun¢cao do volume médio de pas-
ses distoantes (imagem gerada por ferramenta de Inteligéncia Artificial).

Os eventos sdo agregados por minuto em formato tabular (wide), com colunas
separadas para mandante e visitante. Os atributos correspondem a métricas de passes
(totais, certos e errados). Cada tempo da partida € tratado como uma série temporal
independente, iniciada em zero, e processada sequencialmente sem acesso a informagdes
futuras. Avalia-se apenas a tarefa de ataque: a série de passes do time e os gols por ele
marcados.

A aplicacdo de detectores de drift a séries esportivas impde um desafio de
avaliacdo: métricas pontuais (precisdo, recall) sao inadequadas para alarmes antecipa-
dos. Alarmes proximos ao gol sdo mais valiosos que tardios, e ha falsos negativos (FN)
estruturais quando o gol ocorre nos primeiros A minutos (sem janela prévia de alerta).
Para lidar com isso, adaptamos o SoftED [Salles et al., 2024] para uma janela de tolerancia
assimétrica [t— K, t], com pontuagdo maxima em t— K e decaimento linear até zero em ¢.

’Disponivel em: https://github.com/statsbomb/statsbombpy
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O pipeline (Figura 2) opera em quatro etapas para cada série temporal de uma par-
tida: (i) suavizacao (warmup) por média mével de janela W; (ii) alimentagcdo do detector
de drift com a série suavizada; (iii) aplicacdo de cooldown (arrefecimento) de C' minutos
apos cada alarme; (iv) avaliagao com SoftED assimétrico (K = 10).

Alarme Gol (t)

Gol
deslocado
(t-K)

00' 05' 10' 15' 40 45'

Figura 2. Pipeline de deteccao de drift em trés fases: suavizacao, fase ativa e
cooldown (imagem elaborada pelos autores).

Adota-se K = 10 minutos como janela de tolerancia. Tal escolha se deveu por
representar um ponto intermedidrio entre o maior valor de janela (K), descontando-se
o valor da suavizagdo da média mdvel (W) possiveis no contexto deste trabalho. Os
pardmetros sdo avaliados em grid search com W € {3,5} e C' € {3,5, 10}, respeitando
duas restricdes: C' < K, para que o silenciamento pés-alarme ndo exceda a janela de
tolerancia; e W + K < fgol, onde fgol = 18 min € o tempo médio até o primeiro gol
de cada periodo, garantindo que o detector ji tenha concluido a suavizagdo e a janela
[t — K, t] esteja integralmente disponivel para um gol ocorrendo no instante médio.

Os trés detectores de drift também sao avaliados em grid search:

« Page-Hinkley: )\ € {3,5,7,10}, § € {0,001;0,005001}, a €
{0,90; 0,95; 0,99}, 1unin € {1, 3}, modo = both;

* KSWIN: « € {0,001;0,005;0,01;0,05}, w e s definidos em fungdo de K: para
K=10, s € {5,10,20} e w € {10, 20, 30, 40,60} com a restricdo w > 2s;

* ADWIN: 6 € {0,0001;0,0005;0,001; 0,002; 0,005; 0,01;0,05}.

Para todos, W € {3,5} e C' € {3,5,10}. A combinacdo de hiperpardmetros
com maior Fj agregado (soma acumulada de TP, FP e FN sobre todas as partidas do
time) é selecionada independentemente por time e tarefa. Nos experimentos principais,
essa selecdo € realizada sobre todos os 380 jogos disponiveis (in-sample). Para verificar
a estabilidade dos hiperparametros selecionados, adota-se também uma divisdo tempo-
ral: os 190 jogos mais antigos sao usados para selecao e os 190 jogos mais recentes para
avaliacdo out-of-sample.

Dois baselines sao comparados: (i) o alarme fixo, que dispara alarmes a cada
22 minutos de cada periodo, por representar o instante médio aproximado de um tempo
de jogo padrdo (45 minutos), desconsiderando acréscimos concedidos pela arbitragem
(elemento aleatério), independentemente do sinal observado; e (ii) o alarme aleatorio,
baseado em um processo de Bernoulli com p = 0,5 por minuto, com média sobre N = 10
execucoes independentes.
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Duas caracteristicas da estrutura temporal dos gols influenciam o recall inde-
pendentemente da qualidade do detector: 196 gols (21,4%) ocorrem nos primeiros
K = 10 minutos de algum periodo, intervalo em que, por defini¢do da janela de avaliagao,
nao ha tempo habil para um alarme antecipado; e 170 gols (18,6%) ocorrem a menos de
K minutos ap6s outro gol no mesmo periodo, com janelas de avaliacao sobrepostas. Com
sobreposicao de 23 gols entre os dois casos, ao todo 343 gols (37,4%) apresentam ao
menos uma dessas condigdes.

5. Resultados

A Tabela 1 avalia a robustez da selecdao de hiperparametros: uma unica configuracao
global € escolhida no conjunto de treino (190 partidas) e aplicada diretamente no teste
(190 partidas), sem nova otimizacdo®. A coluna in-sample serve como referéncia: é a
melhor configuracao global encontrada sobre as 380 partidas completas, podendo diferir
da selecionada no treino.

Tabela 1. MCC por periodo de avaliacado — robustez da selecao de hiper-
parametros (divisdao temporal 190/190, tarefa de ataque, K=10).

Detector Treino (190) Teste (190) In-sample (380)
Page-Hinkley 0,133 0,132 0,133
KSWIN 0,092 0,088 0,090
ADWIN 0,010 0,030 0,022

Para referéncia, o baseline aleatério (p=0,5, média de 10 execucdes) obteve
MCC = 0,065 e baseline fixo (alarme a cada 22 min), MCC = 0,037; como ndo possuem
hiperparametros ajustados aos dados, seus valores permanecem estaveis entre periodos de
avaliacdo.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados agregados por time para MCC, F7,
precisdo, recall e alarmes por partida. Diferentemente da tabela anterior, que usa uma
configuracdo global unica, cada time adota a configuragdo que maximiza seu proprio [,
produzindo valores agregados de MCC mais elevados.

Tabela 2. Desempenho agregado — tarefa de ataque, K=10. Métricas calculadas
in-sample (380 partidas); alarmes/partida com melhor configuracao/modelo.

Detector MCC F1 Recall Precisao Alarmes/partida
Page-Hinkley 0,1517 0,1242 0,4256  0,0727 6,6
KSWIN 0,1196 0,1266 0,1983  0,0930 2.4
ADWIN 0,0344 0,0155 0,0081 0,1683 0,1
Baseline Fixo 0,0373 0,0500 0,1080  0,0325 4,0
Aleatério 0,0691 0,0397 0,8043  0,0203 47,7

Em termos absolutos, F1 e MCC ainda sao baixos, refletindo a dificuldade da ta-
refa. PH e KSWIN superam ambos os baselines em MCC (Tabela 2). O PH obteve o
maior MCC (0,1517) com W=3 e C'=3, indicando que suaviza¢do minima e cooldown

3Disponivel em: https://github.com/anavibiga/sbbd-drift-detection

789



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

curto favorecem reatividade, ao custo de mais alarmes (35,2/partida). O KSWIN alcancou
F1 semelhante ao PH (0,1266 vs. 0,1242) com menos alarmes (2,4/partida) e maior pre-
cisdo (0,0930 vs. 0,0727), indicando que seleciona momentos mais informativos, embora
com menor recall.

O ADWIN foi excessivamente conservador: apenas 0,1 alarmes por partida, com
F1 = 0,016 e MCC = 0,035. A alta variabilidade das séries de passes possivelmente
impede que diferencas entre sub-janelas excedam o limiar estatistico do detector. O ba-
seline aleatorio (p=0,5) gera 47,7 alarmes por partida, produzindo recall artificialmente
alto (0,80), mas precisdo muito baixa (0,02) e MCC inferior aos detectores (0,069). O
baseline fixo (22 min) apresenta o pior MCC (0,037).

Lang et al. [2025] reportam MCCi i = 0,06 para o melhor modelo supervi-
sionado na Bundesliga. O PH alcancou MCC = 0,13, aproximadamente o dobro desse
valor. No entanto, a comparagdo nao € direta, devido a diferencas nos dados (La Liga
vs. Bundesliga), na defini¢do da tarefa (alarme pontual vs. predicdo por janela) e no
protocolo experimental (divisdo temporal vs. validacdo cruzada). Ainda assim, os resul-
tados sugerem que detectores de drift ndo supervisionados podem alcancar desempenho
competitivo.

6. Consideracoes finais

Este trabalho investigou se detectores de drift nao supervisionados antecipam gols no
futebol, formulando o problema como drift virtual em séries de passes e adotando a
variante assimétrica SoftED para privilegiar alarmes antecipados. Nos experimentos,
Page-Hinkley e KSWIN superaram ambos os baselines em MCC, com PH alcangando
MCC =0,1517 e F1=0,1242. ADWIN apresentou desempenho limitado dada a alta vari-
abilidade das séries de passes.

Delimitacdes metodoldgicas residem na restricdo dos experimentos a: (i) um
unico campeonato (La Liga), (i1) uma tnica feature (contagem de passes) e (iii) um unico
valor de janela de antecipac¢do (K =10 min). Generalizagdes para outros contextos reque-
rem validacdo adicional e serdo futuramente explorados.

Como trabalhos futuros, destacam-se: valida¢do temporal entre temporadas;
exploracdo de atributos além de passes; combinac¢des de detectores (ensemble) e con-
trole do orcamento de alarmes; andlise separada dos tempos da partida; investigacao de
causalidade reversa entre passes e gol; avaliacao do impacto do cooldown, da exclusao de
gols de bola parada na calibragdo de W e C' e de um terceiro baseline baseado em limiar
absoluto de passes; além da analise de outros valores de K e campeonatos. Os resultados
sugerem que detectores de drift podem atuar como mecanismos simples e interpretaveis
de alerta antecipado em sistemas taticos em tempo real sem demandar treinamento.

Uso de Inteligéncia Artifical

Ferramentas de IA generativa foram utilizadas para revisao linguistica e para gerar a Fi-
gura 1. Os autores permanecem responsdveis pelo contetido do artigo.
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